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Resumo

Com o aumento exponencial de informagio disponivel na Internet e devido ao facto
da maioria desta estar num formato nao estruturado, surgiu o conceito de Extracgao
de Informacdo cujo principal objectivo consiste na transformagao da informacao

desorganizada e néo estruturada num formato adequado aos sistemas informéticos.

Este trabalho incide sobre a Extraccio de Informagdo de Documentos, mais
precisamente na lingua Portuguesa, sobre os quais é desenvolvido um sistema de
extracgdo baseado em regras e padrdes, e realizados testes comparativos entre o sis-
tema e os principais métodos de aprendizagem automética (Hidden Markov Model,
Hidden Semi-Markov Model, Mazimum Entropy Markov Model, Conditional Ran-
dom Fields e Support Vector Machines). O domfnio utilizado é na drea dos anincios
de venda de automéveis, cujos resultados obtidos sdo em média superiores a 90%
para o sistema desenvolvido. Numa segunda fase sao efectuados vérios testes com
conjuntos de documentos de diferentes dimensGes no dominio dos antncios de venda
de casas, utilizando métodos de aprendizagem automitica. Os resultados obtidos

visam apurar as variagdes produzidas nas medidas de avaliagao.



Abstract

Information Extraction from Portuguese Documents

With a exponential growth of available information on Internet, and due to most
of that being in a non-structured format, has emerged the Information Extraction
concept, which principal objective consists on transformation of unorganized and

non-structured data to use in information systems.

This work is related with Information Extraction from Portuguese documents,
where is developed a rules and patterns based extraction system, whose results are
compared with machine learning methods (Hidden Markov Model, Hidden Semi-
Markov Model, Mazimum Entropy Markov Model, Conditional Random Fields e
Support Vector Machines). The developed system achieved more than 90% (f-
measure) in car sales listings domain. On a second stage tests, are used document
sets with different dimensions using machine learning algorithms, in house sales

listings domain, to evaluate changes on performance measures.
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Capitulo 1

Introducao

Com a explosao da popularidade e crescimento a larga escala da Internet também
a quantidade de Informagao disponivel aumentou exponencialmente. Vinte e cinco
mil milhées de pdginas Web sao o valor estimado de enderecos indexados pelos
principais motores de pesquisa no ano de 2009 (WorldWideWebSize, 2009). No
entanto, apesar desta quantidade gigantesca de fontes de Informagao disponiveis na
Web, as mesmas sofrem de heterogeneidade e de falta de estrutura. Deste modo, o
tnico método de acesso a tamanha quantidade de dados resume-se & navegacao e
pesquisa. A Extraccdo de Informagao é um tipo de pesquisa documental que tem
como principal objectivo a extracgio de informagio ndo estruturada a partir de
fontes documentais e a posterior reestruturagao desta em entidades, relagoes entre
entidades e atributos descritores de entidades. Este método permite uma melhor
pesquisa do que a procura por palavras-chave num conjunto nio organizado. A
estruturacao da informacao é um processo complexo que pode ser muito dificil de
concretizar e é um desafio para muitas equipas de investigadores de todo o mundo

que h4 duas décadas se dedicam & Extracgao de Informaciao de Documentos.

A defini¢io de Extraccao de Informacao é descrita pela autora Moens (2006), de
uma forma simples e concisa: A Eziraccdo de Informagido € a identificagdo, clas-
sificacdo e estruturacdo em classes semdnticas, de informacdo especifica encontrada
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em fontes ndo estruturadas, tais como documentos. O objectivo € a transformagio
num formato mais adequado a tarefas de processamento por parte dos sistemas de
informacéo”.

A Extraccio de Informagao divide-se em vérias fases de acordo com a informagao
que se pretende extrair: a primeira fase denomina-se reconhecimento de nomes e
entidades e define-se pelo reconhecimento e classificagdo de nomes em documentos
(pessoas, localizagdes, companhias, entre outros); a segunda fase trata do reconhe-
cimento de relacbes entre entidades, nomeadamente entre duas ou mais entidades;
a terceira fase efectua o reconhecimento de regras semanticas entre os vérios cons-
tituintes sintacticos da frase; a quarta e quinta fases tratam da resolucao de co-
referéncias entre nomes e pronomes e entre varios documentos do conjunto; por fim
a sexta fase realiza a o reconhecimento de niimeros e expressoes temporais, mais
precisamente a detecgio de expressdes temporais (relativas, absolutas e relativas a
eventos) e a detecgdo e reconhecimento de nimeros e a sua correspondente atri-
buigao/resolugao.

De modo a realizar as fases de extracgao definidas anteriormente, um sistema de
Extraccao de Informagao divide-se em dois processos de modo a tratar cada uma
dessas fases. Deste modo, os processos gerais de um sistema de Extracgao de In-
formacéo tém a seguinte apresentacao: o processo inicial denomina-se Tokenization
e consiste na particao do texto em unidades bésicas (palavras, frases, pardgrafos) que
serao analisadas pelo sistema; o tiltimo processo analisa os dados obtidos anterior-
mente no Ambito do domfnio definido aplicando o método de extracgao e realizando
a publicacio dos resultados obtidos.

Os dois principais métodos utilizados na Extraccao de Informacéao de Documen-
tos denominam-se: métodos baseados em padrdes e regras e métodos de aprendiza-
gem automética. Inicialmente surgiram os métodos baseados em padrdes e regras,
que tal como o nome indica, utilizam uma base de conhecimento ou um conjunto
de regras rigidas e padroes na Extraccio de Informagio de Documentos. Com o au-

mento da capacidade de processamento dos sistemas informaticos, desenvolveram-se
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vérios algoritmos de aprendizagem automética que na tltima década foram a prin-

cipal 4rea de estudo de vérias equipas de investigadores.

1.1 Objectivos

O principal objectivo desta dissertacao foi a Extracgao de Informacao de Documen-
tos em lingua Portuguesa e dividiu-se nos seguintes processos:

Desenvolvimento de um sistema de Extracgao de Informacao
Desenvolvimento de um sistema de extraccio de entidades para um dominio

definido utilizando as técnicas presentes no modelo de regras e padroes.

Comparacao de resultados obtidos entre vérios sistemas
Realizacio de um conjunto de testes comparativos entre o sistema desenvolvido

e outros sistemas baseados em algoritmos de aprendizagem automatica.

Estudo da variacao da taxa de extracgio entre conjuntos de documentos
Estudo e comparacao de resultados para vérios conjuntos de documentos de
diferentes dimensées de um dominio definido, utilizando vérios algoritmos de

aprendizagem automatica.

1.2 Metodologia
Os sistemas e testes desenvolvidos nesta dissertagao dividiram-se nas seguintes fases:

e Escolha e preparagao dos conjuntos de documentos a utilizar: escolha dos
dominios e entidades; realizacio das anotacGes necessirias de modo a ser

possivel a obtengao de resultados.
e Desenvolvimento do sistema proposto:

— Criagao de uma base de conhecimento sobre o dominio.
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— Definigao dos padrdes e regras a utilizar para cada entidade definida.
— Defini¢cdo do sistema de resolugio de conflitos entre regras.

— Comparagio entre os resultados do sistema e os resultados anotados e
obtencao das respectivas medidas de avaliagao.

e Realizagdo de testes com sistema de aprendizagem automatica:

— Utilizagao dos principais algoritmos de aprendizagem automética: Hid-
den Markov Model, Hidden Semi-Markov Model, Mazimum Entropy Mar-
kov Madel, Conditional Random Fields e Support Vector Machines.

— Comparacao dos resultados obtidos: com os do sistema desenvolvido para
o mesmo domfnio e conjunto de documentos; para conjuntos de documen-

tos de diferentes dimensoes dentro do mesmo dominio.

1.3 Estrutura do Documento

Esta dissertagdo encontra-se estruturada em 5 capitulos de acordo com o seguinte
formato: no Capitulo 2 é apresentado o Estado da Arte cujo contetido é relacionado
com os principais métodos, algoritmos e sistemas de Extraccao de Informagao; o
Capitulo 3 apresenta a Arquitectura Proposta para a criagao e desenvolvimento de
um sistema de Extraccao de Informacao; o Capitulo 4 trata de um Estudo de Caso
no qual se aplica o sistema desenvolvido na temética dos antncios de venda de
automéveis e casas; por fim, no Capitulo 5 apresentam-se as conclusoes obtidas e

propostas de ideias para o trabalho futuro.



Capitulo 2

Estado da Arte

A Extracgio de Informagio de Documentos tem como principal objectivo a ex-
tracgo de informagao nao estruturada a partir de fontes documentais e a posterior
reestruturacao desta para utilizagio numa base de conhecimento. Inicialmente fo-
ram usados métodos baseados em regras que mais tarde, devido a sua fragilidade,

evoluiram para métodos de aprendizagem automética.

Neste capitulo sio apresentadas vérias abordagens no que diz respeito aos forma-
tos e sistemas baseados em padroes e regras, aos quais segnidamente se apresentam
os principais métodos de aprendizagem automética. Por fim, s3o descritas as medi-

das de avaliacdo utilizadas na Extraccao de Informagao de documentos.

2.1 Maétodos Baseados em Padroes e Regras

Os métodos de Extraccio de Informagio assentes em regras evoluiram ao longo do
tempo. Os primeiros métodos de extracgao eram baseados em dicionérios (padroes)
aos quais se seguiram a utilizagdo de um conjunto de regras rigidas codificadas
manualmente. Como a inser¢ao de regras era uma tarefa muito demorada e tediosa
desenvolveram-se algoritmos de aprendizagem automética que se ocupavam de criar

as regras a partir de exemplos (Aitken, 2002).

5
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Um sistema de extracgao baseado em regras é essencialmente constituido por
duas partes que compdem o método. A primeira parte é o conjunto de regras
que véo ser aplicadas. A segunda parte do método é o sistema de controlo das
regras existentes e definidas na primeira parte. Este sistema de controlo pode ser
constitufido de vérias formas, tais como: o uso desordenado das regras e sobre as
quais existe um sistema que resolve os conflitos quando existem incertezas; o uso de
prioridades (ordenagao) nas regras. O modelo de extracgao baseado em regras tem
como principal vantagem a possibilidade de consolidar ou aumentar o conjunto de
regras de modo a obter melhores resultados.

Os sistemas baseados em regras consistem de um conjunto de regras gerais de-
finidas que efectuam essa tarefa. Dentro dos sistemas de padrdes e regras existem
ainda dois conjuntos principais: os que utilizam regras definidas manualmente e
os que contém métodos para aprender e adicionar novas regras ao sistema. As
duas principais abordagens existentes nos sistemas automatizados de regras sio: o
método bottom-up que aplica as regras a partir de casos especiais para casos gerais e
o método top-doum que realiza essa tarefa em sentido contrério, ou seja, das regras

gerais para as especiais.

A autora Sarawagi (2008), descreve a forma bésica de uma regra no formato
padrio contextual — ac¢do em que o padrdo contextual consiste no uso de um ou
mais padroes etiquetados que capturam vérias propriedades e contextos de uma
ou vérias entidades na forma como aparecem no documento. Os padroes podem
ser uma expressao regular definida sobre as propriedades e contexto que os tokens
apresentam no texto. A parte da acgdo é utilizada para aplicar os varios formatos
gerais de regras definidos.

Um conjunto de regras para o reconhecimento simples de uma entidade consiste
em trés tipos de padroes:

e Um padrio (opcional) que captura a informagao de contexto antes do inicio
da entidade.
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e O reconhecimento dos fokens da entidade através de padrdes de reconheci-

mento.

e Um padrio (opcional) que captura a informagéo de contexto depois do fim da
entidade.

Existem ainda outras abordagens para o caso de entidades mais complexas, em
que se utilizam vérias regras nas extremidades das entidades e todo o interior é
considerado como uma entidade. Sao ainda utilizadas vérias regras para extrair
miltiplas entidades, em que uma ou mais regras fazem o reconhecimento das vérias
entidades simultaneamente.

A organizacio das regras implementadas é também uma importante tarefa num
sistema de regras na medida em que grande parte do sucesso na Extraccao de In-
formacdo depende da ordenagao destas regras e da resolugao de conflitos.

Existem vérias estratégias para a ordenacio e resolugdo de conflitos, das quais

se destacam as duas mais relevantes:

e Tratamento das regras de uma forma desordenada e independente. Quando
existem conflitos entre regras diferentes que cobrem o mesmo texto deve-se
utilizar a regra que cobre maior parte do texto e em caso de empate escolher
a com maior prioridade ou realizar a jungio da informacao quando as regras

em conflito sao para a atribuicdo da mesma entidade.

e Utilizagao de um sistema completo de prioridades em que todas as regras
definidas apresentam uma prioridade. A escolha em caso de conflito recai

sobre a de maior prioridade.

A maioria dos sistemas apresenta a necessidade de um conjunto muito elevado
regras altamente precisas para realizar a tarefa de Extraccao de Informacdo. A
tarefa de construgao de regras necessita de codificagdo por parte de um conjunto
de pessoas muito experientes no dominio a que se aplica o sistema, o que pode ser
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uma tarefa muito morosa. E com base nisto que se desenvolveram sistemas que
efectuam a aprendizagem automaética de regras a partir de documentos etiquetados
para o efeito. O algoritmo de funcionamento da maioria dos sistemas que utilizam
este método apresenta a seguinte definicio (Sarawagi, 2008):

1. R = conjunto de regras, inicialmente vazio.

2. Enquanto existir uma entidade £ € D que nio tenha cobertura por uma
qualquer regra de R.

a) Criar novas regras sobre z.

b) Adicionar as novas regras a R.

3. Realizar uma tarefa de refinamento de modo a retirar regras redundantes.

Para o método de criacio de regras bottom-up o algoritmo tem a seguinte imple-
mentagao:

1. Para cada tipo de etiqueta T’

a) Criagao de uma regra semente para uma instancia nao abrangida. Uma
regra semente consiste no uso de uma instancia £ que nao tem qual-
quer regra associada na qual se colocam um conjunto de tokens w a
esquerda e direita de T € z dando origem a uma regra no formato
Ty ooy Ti1Tiy ooy Tivw —+ T €m que T corresponde & posigao ¢ de z.

b) Generalizagao da regra semente

¢) Remocéo das instancias cobertas pelas novas regras

O modelo top-doun tém uma abordagem diferente do anterior, iniciando-se a
partir das regras especializadas. Deste modo, a sua definicdo é a seguinte: Seja Rp
a regra semente mais especializada a partir da qual se define a aprendizagem até
2w posicdes. E definido ainda um parametro s que indica a abrangéncia minima de
cada regra. O algoritmo apresenta a seguinte formulacao:



CAPITULO 2. ESTADO DA ARTE 9

1. R, = conjunto de regras de nivel 1 que tem uma condicdo numa das 2w

posices e uma abrangéncia superior a s.
2. Para um nivel L = 2 até 2u:

a) Ry = Regras formadas pela intersecgao de duas regras em Ry ; que séo

compativeis em todas as condigoes de L — 2 excepto numa.

b) Remogao das regras de R, com abrangéncia menor que s

O resultado é um conjunto de regras que cobrem Ry e tém uma abrangéncia de

pelo menos s.

Depois de descrito o funcionamento dos sistemas baseados em padroes e regras,
sao apresentados alguns dos sistemas na rea da Extracgao de Informacao que fa-
zem uso destes métodos na sua implementacio: ferramenta FASTUS que efectua
a EI a partir de um sistema de regras predefinidas (Hobbs et al., 1993); sistema
de criagdo de regras a partir de textos anotados denominada CRYSTAL (Soderland
et al., 1995); criacao e desenvolvimento da ferramenta AutoSlog e da sua evolugao
AutoSlog-TS que consiste num sistema de criagao de regras a partir de documentos
nao etiquetados (Riloff, 1996); sistema de criag@o e aprendizagem de regras a partir
de documentos semi-estruturados e nao estruturados denominado WHISK (Soder-
land, 1999); ferramenta de criacio automatica de regras a partir de documentos
estruturados e nio estruturados denominada BWI (Freitag and Kushmerick, 2000);
sistema de EI de paginas HTML que utiliza regras definidas numa linguagem decla-
rativa denominada Elog e publica o resultado obtido no formato XML (Baumgartner
et al., 2001); ferramenta de construgio automética de regras baseada em padroes
e com utilizagao de piginas na Internet (HTML) como fonte ao invés de conjuntos
de documentos treinados (hui Chang and Lui, 2001); sistema de EI de entidades
e relagoes em artigos biomédicos com recurso a padroes e analisadores sintacticos
(Yakushiji et al., 2001); desenvolvimento e utilizagdo de virios métodos, entre os
quais um baseado em regras, na EI de entidades de mensagens de voicemail (Huang
et al., 2001); utilizagdo da linguagem declarativa Prolog para construgao de regras
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de EI de entidades (Emms, 2001); desenvolvimento de um sistema de criagio de
regras a partir de exemplos denominado (LP)? (Ciravegna, 2001); ferramentas de
ElI que utilizam um conjunto de regras declarativas cuja sintaxe é semelhante ao
SQL (Jayram et al., 2006; Krishnamurthy et al., 2008).

2.2 Métodos de Aprendizagem Automatica

Os métodos baseados em aprendizagem automética surgiram como forma de ultra-
passar as debilidades do uso dos sistemas de regras no que diz respeito ao aumento
do conjunto de regras que pode ser uma tarefa extremamente complicada e ao facto
dos sistemas baseados em regras serem muito dependentes do dominio no qual se
inserem. Ao longo dos anos, devido ao aumento do poder computacional, foram

desenvolvidos virios métodos de aprendizagem automatica.

Nesta secgao, sao apresentados vérios algoritmos de aprendizagem automética,
com inicio no Hidden Markov Model, ao qual seguidamente se apresentam duas
evolugoes distintas deste modelo, o Hidden Semi-Markov Model e o Mazimum En-
tropy Markov Model, também denominado de Conditional Markov Model. O quarto
algoritmo a ser analisado é o Conditional Rendom Fields e por fim o Support Vector
Machines.

2.2.1 Hidden Markov Model (HMM)

A teoria dos Hidden Markov Models (HMM) na Extraccdo de Informagao é um
conceito com virios estudos realizados por vérias equipas de investigadores da 4rea.
O modelo cléssico do HMM foi publicado numa série de artigos no final da década
de 60 e inicio de 70 pelos autores Baum and Eagon (1967); Baum et al. (1970);
Baum and Petrie (1966). Ao contrario dos Markov Models em que sdo conhecidos
os estados e os tinicos parametros sao as probabilidades de transigao de estados, no

HMM os estados nao sao directamente visiveis e apenas sao conhecidos os resultados
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de saida e nao a sequéncia de estados que levou a essa saida. O funcionamento
do HMM ¢ descrito por Rabiner and Juang (2003) através da resolugdo de trés

problemas chave do modelo:

1. Dada uma sequéncia de observagoes O = Oy, Oy, ...,Or, como calcular a pro-
babilidade da sequéncia observada P(OJ\)?

2. Dada uma sequéncia de observagdes O = O,,0,,...,Or, como escolher a

sequéncia de estados I = 4;, %2, ..., iy 6ptima?

3. Como ajustar os parametros do modelo, de modo a maximizar P(O|A)?

As respostas a estas questoes e que descrevem o funcionamento do algoritmo
HMM sio as seguintes:

1. A resposta ao problema é dada pelo célculo da probabilidade da sequéncia
observada O dado o modelo ) através da enumeragao de todas as sequéncias
de estados de comprimento T'. Para cada sequéncia. fixa de estados I = 4yis...ip
a probabilidade da sequéncia observada O é P(O|I, \), onde:

P(O|1,\) = b;1(01)bi2(02)...bir(O)
Por outro lado, a probabilidade de uma sequéncia de estados I é dada por:
P(I|A) = Wia@iyinQigis---Qix_sir
Deste modo a probabilidade conjunta de O e I é dada por:
P(O,I|)\) = P(O|I,\)P(I|\)

Finalmente a probabilidade de O é obtida pela soma da probabilidade conjunta

para as sequéncias de estados, ou seja:

P(OIX) = P(O[1, )P(I]A)
alll
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No entanto o célculo desta probabilidade é uma tarefa com um custo temporal
da ordem de (2T — 1)NT (Rabiner and Juang, 2003) o que torna necesséria
uma nova abordagem no célculo da probabilidade de O.

O procedimento implementado para resolver o custo temporal denomina-se
método Forward-Backward (Rabiner, 1990; Rabiner and Juang, 2003) cujo
autor refere que com este método o custo temporal obtido é da ordem N2T,
ou seja, muito menor do que utilizando o célculo directo da probabilidade de
0.

O algoritmo Forward-Backward, descrito por Hoberman and Durand (2006)
no seu conjunto de notas tém a seguinte definicao:

e O algoritmo Forward é um método dindmico para calcular o valor de
P(O))). De notar que nao se conhece a sequéncia de estados, ou seja, é
necessario considerar todas as sequéncias existentes.

Assim, o valor é obtido através do célculo da probabilidade de estar no
estado i apés a geragio da sequéncia até ao valor observado O;. Este
valor tem a seguinte definicao:

oy(i) = P(01,03,0s, ...,0 ¢ = Si)

O algoritmo tem a seguinte implementagao:
— Tnicializagao:
(45} (’L) = 11’,'6,'(01)
— Iteragao:
N
o1 () = Z (5} * aji * €(Ori1)

=1
— A probabilidade de observar toda a sequéncia é dada pela soma de
todos os possiveis estados finais

N
P(O) = Z aT (i)
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e O algoritmo Backward funciona em sentido contrario do algoritmo Forward,
ou seja, permite o cdlculo do valor da probabilidade de O partindo do
final da sequéncia. Seja B:(i) a probabilidade das dltimas observagoes
T — t que terminam no estado i:

Bi(3) = P(Os1, Ota2, Ot43, -, Orla = Si)

Assim, o algoritmo tem a seguinte implementagao:
— Inicializagao:
Br(i) =1
— Iteragao:
N
Be1(6) =Y Bi(5) * 055 + €5(Or)
=1
— Comecando em T e percorrendo até 1, calculando B:(i) obtém-se a
probabilidade de observar toda a sequéncia
N
P(0) =) _ m;e;(01)A:()
=1
2. A resposta do problema 2 consiste na escolha da melhor sequéncia de esta-
dos. O método utilizado para encontrar essa sequéncia denomina-se algoritmo
de Viterbi (Viterbi, 2003; Forney, 1973) cujos autores descrevemn como um

método recursivo para encontrar a solugao ideal no problema da estimagao da
sequéncia de estados observado num processo de Markov.

Os autores Rabiner and Juang (2003) descrevem o funcionamento formal do
algoritmo de Viterbi através da realizacio dos seguintes passos:

a) Inicializagao:
&) =mbi(01), 1<i<N

U,(i) =0
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b) Passo recursivo:

Para2<t<T;, 1<j<N
8:(j) = max;<i<n[0;-1(2)ai;]b;(Or)

¥,(j) = argma.xls,-SN[&-l (¥)as)

¢) Terminagao:
P* = max; i<n{0r(%)]

ir = a‘rg‘naxls'isN[‘sT(i)E
d) Backtracking da sequéncia de estados:

Parat=T-1,T-2,..,1

ip = Ve (B41)

3. A resposta ao iltimo problema consiste no ajuste dos parametros do modelo
de modo a maximizar a probabilidade da sequéncia observada. O método que
permite realizar esta tarefa ¢ um método iterativo da familia dos algoritmos
Ezpectation-Mazimization (EM) (Dempster et al., 1977) e denomina-se algo-
ritmo Baum-Welch (Baum et al., 1970). Os autores Hoberman and Durand
(2006) descrevem nas suas notas o funcionamento detalhado deste algoritmo.

Dados os estados Oy, Oa, ..., é necessério determinar os parametros que maxi-
mizam A = ai,-,e,-(.), n;, mas devido ao facto de ser intratavel encontrar um
méximo global é necessirio enumerar todos os conjuntos de parametros A\x e
entdo calcular:

Score(Ax) = ¥ _P(O%, ) =) Y PO\, Q)
d d Q

para cada A\x.
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Para uma dada sequéncia O a probabilidade de transitar de um estado ¢ para
j num dado tempo t é:

P =y = 310 = T ‘i;,%;; 309 _ at(i)affeggg)ﬂm(j)

A descrigao dos termos da equagao anterior sao os seguintes:

e O termo ay(i) representa a probabilidade do modelo ter emitido o con-
junto de sfmbolos O%...0¢ estando no estado S; no tempo t. Este valor
pode ser obtido utilizando o algoritmo Forward.

e Através do algoritmo Backward é possivel obter o valor de Bi41(j) que é
a probabilidade de emissdo do resto da sequéncia estando no estado j no
tempo £ + 1.

e Os termos a;; e e;(0%,,) indicam a probabilidade da transicdo de i para

j e a emissdo do valor em £ +1
Assim é possivel estimar:

Ay =3 —P—(lo-:,; St DagedOf )AL+ 19

E,—(a)-—-;ﬁ-lo—d)-{ > alt, i)

t|0¢=c}
Finalmente, a partir de A;; e E;(o) é possivel re-estimar os parametros.
O algoritmo Baum-Welch, cujo funcionamento é semelhante aos algoritmos
EM, ou seja, sdo atribuidos valores iniciais e estimada a verosimilhanca dos
dados cujo resultado é utilizado para re-estimar os parametros até ser obtido

um méximo local. Deste modo, a sua definigao é a seguinte:
a) Escolha de valores iniciais para A(m, ai;, &:(-))
b) Determinagio dos possveis caminhos Q=g ds,...

¢) Contagem do possivel niimero de transigoes A;; do estado i até j, dada
a estimativa de A
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d) Contagem de Ej(), ou seja, a estimativa do nimero de vezes que foi
emitido o a partir do estado i

e) Estimacio de A(w,as;, €:(.)) a partir de A;; e E(0)

f) Se ndo convergir, voltar ao passo 2

Quanto & Extracgio de Informagdo, a utilizagio do modelo HMM foi efectuada
em vérios estudos dos quais se destacam: o sistema Nymble (Bikel et al., 1997)
que utiliza o modelo HMM na EI de nomes e outras entidades nao recursivas em
textos, apresentando resultados de medida F superiores a 90% e que os autores
referem como “near-human performance”; o sistema de EI de nomes de genes e
localizagoes a partir de textos cientfficos (Leek, 1997); as evolugoes ao modelo HMM
(Freitag and Mccallum, 1999) que utilizam o conceito de shrinkage para aferir as
probabilidades de emissio em conjuntos de treino de dimensao limitada diminuindo
até 40% de taxa de erro relativamente aos sistemas anteriores; o sistema de EI
de cabegalhos de artigos cientificos (Seymore et al., 1999) que utiliza o conceito
de miiltiplos estados por entidade, obtendo melhores resultados do que o uso de
um estado apenas; o sistema de EI de restaurantes (nome, telefone e horério de
funcionamento) (Zhang, 2001) a partir de ficheiros HTML; a ferramenta de EI de
estilos bibliograficos (Connan and Omlin, 2000) que utiliza o HMM para extrair
o estilo das referéncias no documento e a partir das quais efectua a extracgdo da
informacio de entidades (autores, titulo, ano de publicagéo, etc...); o programa de
EI de antincios de emprego (Au and Cheung, 2004); o sistema de reconhecimento
de entidades na lingua Coreana (Yun, 2010) cuja definicio morfolégica e sintdctica
das palavras numa entidade est4 relacionada com as palavras circundantes e nao

pertencentes a essa entidade.

2.2.2 Hidden Semi-Markov Model (HSMM)

O Hidden Semi-Markov Model (HSMM) é visto como uma extensio ao modelo
definido anteriormente, o Hidden Markov Model. A principal diferenca entre os dois
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modelos reside no facto do HSMM definir-se pelo uso de uma cadeia semi-escondida
de Markov assim como pelo facto de cada estado ter uma duracao varidvel. Outra
diferenga importante é o facto de no HMM ser assumida uma observacao por estado
enquanto no HSMM cada estado pode emitir uma ou vérias observagoes sequenciais.

O modelo geral do Hidden Semi-Markov Model (HSMM) descrito por Yu (2009)
evidéncia o funcionamento deste método. Assim, além da notagéo definida para o
algoritmo HMM assume-se também a duragdo d de um estado dado. O nitimero
de observagoes efectuadas enquanto no estado ¢ é determinada pelo tempo gasto
nesse estado (d). Assumindo uma cadeia escondida de Markov discreta tempo-
ralmente com um conjunto de estados S = 1,...,M. A sequéncia de estados
define-se por Sy £ Si,..,Sr onde S; € S é o estado no momento ¢. Denota-
se a sequéncia de observagoes Orr 2 Oy, ...,Or onde O; € v é observivel num
momento temporal £ € v = v;, v, ..., Ux O conjunto de valores observiveis. Para
a sequéncia de observagdes Oy, a sequéncia de estados subjacente é dada por
S1.dg] = 11, Sidr+1:drtda] = 125 - Sidi 4ok dnr 4 bidrbootda] = inne as transigoes de estado
$30 (im, @m) = (im+1,dms1) PaTa M = 1,...,n — 1, onde Y b =T,i1,in €5,
d....d, € D. Define-se a probabilidade de transigo de estados de (i,d) ~ (j,d)
para i # j por:

asayia 2 PlSesrerd = J1Sp-a14 =]
sujeita a Z Zaﬁ a);d = 1 com probabilidade zero na transigao para o

FES\(3} dED
mesmo estado, agaysq = 0, onde i,j € S e d,d € D. A partir desta definigao

verifica-se que o estado anterior a i iniciou-se em £ — d’' +1 e terminou em ¢ com a
duragdo d’ e transitou para o estado j com duragéo d de acordo com a probabilidade
de transicdo de estado agzyia- O estado j comegard em ¢+ 1 e terd término em
t + d, ou seja, quer o estado quer a duracao sdo dependentes do estado e duragao
anteriores. No estado j serdo efectuadas d observagdes 0z41:2+4 emitidas. Define-se
a probabilidade da emissao por:

b:i,d(Omm) &p [0t+1:t+d!St+l:t+d = j]
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que se assume independente no tempo t. Seja a distribuigao inicial do estado

7ja 2 P{Sg-as14 = I t<0,deD

que representa a probabilidade do estado inicial e a sua duracao antesde t =1,
ou antes da obtencio da primeira observagio 0,. Entdo, o conjunto de parametros
do modelo HSMM denota-se:

A 2 GGy iy Didtoe, ) Tid

onde, i,j,€ S, d,d’ € D e Vp1.1q Tepresenta Vgy...Upa €V X ... X V.

Os métodos de célculo dos vérios valores definidos anteriormente sao muito se-
melhantes aos definidos no HMM. Deste modo, o HSMM utiliza uma extensdo dos
algoritmos Forward-Backward (Rabiner, 1990; Rabiner and Juang, 2003) e Viterbi
(Viterbi, 2003; Forney, 1973) bem como uma variagao do modelo EM (Dempster
et al., 1977) na estimagao dos pardmetros.

Quanto & utilizagdo deste algoritmo, o autor Yu (2009) evidencia algumas das
4reas em que foi aplicado, nomeadamente, no reconhecimento de actividade hu-
mana, na detecgio de anomalias em trifego de redes, no reconhecimento e sintese
de discursos, na segmentagao de imagens, entre outros.

No que diz respeito & EI de documentos, este algoritmo foi aplicado principal-
mente na 4rea de reconhecimento de texto impresso ¢ manuscrito. Destas aplicagoes
destacam-se as seguintes: reconhecimento de texto e expressoes (Chen et al., 1993;
Cai and Liu, 1999), quer na lingua inglesa, quer noutras linguagens (Safabakhsh and
Adibi, 2005; Benouareth et al., 2006); EI de artigos biomédicos em formato digital
(George R. Thoma and Misra, 2005) para construgdo de uma base de conhecimento
composta por um conjunto de meta dados sobre a informagao extraida.

2.2.3 Maximum Entropy Markov Model (MEMM)

O Mazimum Entropy Markov Model (MEMM), também denominado de Conditional
Markov Model é visto como uma extensao ao modelo Hidden Markov Model. A
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principal diferenga entre os dois modelos reside no facto de o MEMM utilizar o
conceito de maximizacao da entropia (Jaynes, 1957).

Os autores Mccallum and Freitag (2000) apresentam o modelo do MEMM, a
partir do modelo HMM. Assim, no MEMM as funges de transigao e observagao de-
finidas no HMM sio substituidas por uma fungo apenas P(s|s’, 0) que se denomina
a probabilidade do estado actual s, dado o estado anterior s’ e a observagéo actual
0. Também, em contraste com o0 HMM no qual as observagoes apenas dependem do
estado actual, no MEMM podem depender do estado anterior.

Uma das alteracdes deste método relativamente ao HMM reside no facto de
redefinir alguns métodos definidos anteriormente, como por exemplo, o algoritmo
Forward-Backward. O Forward, definido no HMM como a probabilidade de obter
uma sequéncia de observagdes até um determinado tempo , redefine-se:

o41(8) = Za,(s') % Py(slop41)

s'eS

O algoritmo Backward é também redefinido e representa-se por:

Bi(s) =) _ P(sls, o) * Brsa(5)
seS

O conceito de méxima entropia é utilizado para estimar distribuicoes de proba-
bilidade a partir de dados. E baseado no principio que o melhor modelo para os
dados ¢ o que tem melhor consisténcia com certas restricoes derivadas dos dados
de treino. Cada restrigao dispoe de alguma caracteristica dos dados de treino que
deve ser presente na distribuicdo. Essas restrigoes pode ser representadas por varias
caracteristicas bin4rias, como por exemplo, "a observagdo comeca por uma leira

maiiscula” ou ”a observacdo é um mimero”, entre outros.

De notar que as caracterfsticas nao dependem apenas da observagao mas também
do resultado previsto pela fungio a ser modelada. Deste modo, de cada caracteristica
a obtém-se uma fungéo f.(o,s) em que o é a observagao actual e 5 0 possivel novo

estado actual. Assim, e definindo cada @ como um par a = (b, s) em que b é uma
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caracteristica binéria e s é o estado de destino, obtém-se:

1, se b(o;) é verdade, e s = 3;

f&s)(ols 3t) = {

s caso contrario

Formalmente, para cada estado anterior s’ e caracteristica a a fungéo de transigao
P!(s|o) deve obedecer a propriedade

1 Meyr 1 T
— ;fa(otm 50) = o 3 ) Prlolow) a0, 9)

k=1 s€S

A distribuigio de méxima entropia que satisfaz essas restrigbes ¢ tnica (Pietra
et al., 1997), e tem a seguinte férmula exponencial:

1
Z(o,s")

Ps’(slo) = exp(z Aafa(ot s))

em que ), sio os pardmetros que se pretendem estimar e Z(o,s') o factor de
normalizagao.

O método iterativo utilizado para estimar os valores de A, que formam a solugao
denomina-se Generalized Iterative Scaling (GIS) (Darroch and Ratcliff, 1972). A
definiciio do algoritmo GIS, para aprender a fungao de transicao P, para o estado

s', é composta pelos seguintes passos:

1. Célculo dos dados médios de treino de cada caracteristica a

1
F,= ;n_ Zfa(atm stg)
S k=1

2. Inicio da iteragdo 0 do GIS com uns quaisquer valores arbitririos para os

parametros

3. Na iteragdo j, usar o valor corrente de 29 em Pg)(slo) para calcular o valor
esperado de cada caracteristica

EY = 3 3" Pslou) ful00,9)

¥ k=1 s€S
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4. Mudar cada )\, de modo a que o valor estimado de cada caracteristica se
aproxime da média dos dados de treino correspondentes

Fy
5)

E¢

5. Até ser obtida a convergéncia pretendida, voltar ao passo 3

o . 1
G+ 0 ¢ —
"a '\a + Ck’g(

O funcionamento do MEMM é entdo descrito no seguinte conjunto de itens que

resume a sua implementagao:

e Inicio: Uma sequéncia de observagées 0y, .., Om, & que corresponde uma sequéncia
de etiquetas b, ...,ln. Um conjunto de estados, cada um com uma etiqueta,
uma estrutura de transigio sujeita a restrigoes e um conjunto de caracteristicas

observaveis no estado.

e Determinar a sequéncia de estados associada & sequéncia de etiquetas obser-
vada.

e Depositar os pares observagao - estado (s, 0) nos estados anteriores s’ corres-
pondentes, como dados de treino para cada funcdo de transigao de estados
P.(s|o).

e Obter a solugio com méxima entropia para a funcao discriminativa de cada
estado através do algoritmo GIS.

e Fim: O modelo do MEMM que utiliza uma sequéncia de observagoes nao

etiquetadas e realiza a correspondente previsdo dessas etiquetas.

Quanto & utilizacio deste algoritmo na El, existem vérios estudos desenvolvidos
por vérios autores dos quais se evidenciam os seguintes: EI de artigos da Usenet,
nomeadamente do cabegalho, corpo, e perguntas-respostas (Mccallum and Freitag,
2000); EI de nomes e organizagdes em vérias linguagens (Holandés e Espanhol) com
recurso ao algoritmo MEMM (Jansche, 2002); identificaio e extracgdo de nomes
e entidades em artigos biomédicos (feng Lin et al., 2004; Dingare et al., 2005; Kim
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et al., 2005); utilizagdo de um sistema hibrido que engloba o algoritmo MEMM e
um conjunto de regras na EI de entidades (Fresko et al., 2005); realizagéo de varios
testes com utilizagio de vérios conjuntos de documentos e métodos de etiquetagem
do conjunto de treino na EI de entidades (Krishnan and Ganapathy, 2005); EI
de documentos através do desenvolvimento de um novo algoritmo que utiliza as
vantagens do MEMM e do HMM (Li et al., 2009); reconhecimento de nomes de
pessoas em textos antigos de fontes em mau estado (Packer et al., 2010a) utilizando
o algoritmo MEMM entre outros;

2.2.4 Conditional Random Fields (CRF)

Os Conditional Random Fields foram desenvolvidos como uma melhoria as debili-
dades existentes nos algoritmos Hidden Markov Model e Mazimum Entropy Markov
Model no que diz respeito ao problema de label bias (as transigoes a partir de um
estado competem apenas contra as desse estado ao invés de todas as transigoes exis-
tentes no modelo) (Lafferty, 2001). O mesmo autor descreve o funcionamento do
CRF, através do seguinte conjunto de definigoes:

Seja X uma varidvel aleatéria sobre um conjunto de dados a ser etiquetado
e Y a varisvel aleatéria sobre as sequéncias de etiquetas correspondentes. Todos
os componentes Y; de Y pertencem a um dominio finito 7. Por exemplo, na EI de
entidades X corresponde ao texto sobre o qual se efectua a extracgao, Y corresponde
3s entidades presentes nesse texto e 7y todas as entidades definidas no modelo.

Seja G = (V, E) um grafo tal que Y = (Y,)vev, 10 qual Y ¢é indexado pelos
vértices de G. Entdo, (X,Y) é o conditional random field no caso em que quando
condicionado em X, as varidveis aleatérias Y, obedecem & propriedade de Markov
no que diz respeito ao grafo, p(Y,|X, Yy, w # v) = p(YolX, Yy, w ~ v), onde w ~ v
significa que w e v sdo vizinhos em G.

Comparativamente ao algoritmo MEMM definem-se um conjunto de caracterfsticas

que expressam alguma informagéo nos dados de treino que deve ser utilizada no mo-
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delo. As caracterfsticas podem ser do tipo estado s(1, z, 1) ou transicdo t(¥i-1,Yp, Z, 9)
onde 3;_; e ¥; sao os estados, Z a sequéncia de entrada e i a posicio de entrada.
Quando i é 1 (estado inicial da sequéncia), t(Yi-1, Yo, %, 1) = 0. Abaixo sio apresen-

tados dois exemplos de caracteristicas:

. 1 se a observagao na posicao i é a palavra 'old’
sj(ylv:ta z) = 0 ntririo
€aso Co!

1 se y;_; tem a etiqueta 'nome’ e y; a etiqueta "titulo’

0 caso contrario

ti( i1, Yo 2,8} = {

As fungdes de caracterfsticas dependem entdo do estado actual (fungéo de es-
tado) ou do estado actual e anterior (fungdo de transigdo). E possivel utilizar uma
fungéo de caracteristicas f; global, que pode ser uma fungdo de estado, sj(y1,z,i) =
8;(¥i-1,%,Z,1) ou uma fungao de transicdo t;(¥i-1,%1,%,14), que se representa por
Fii-1,91,2,9)-

O vector global Fj(z,y) para a sequéncia de entrada z e sequéncia de estados y
define-se: T

Fia9) = 3 fisi1,5,)
=1

Considerando k fungoes de caracterfsticas a distribuicao de probabilidade con-
dicional definida pelo CRF é:
1 E T
P(yim) = 'Z exP(Z Z ’\ifj(yi—h Yis T, z))
=1 i=1

ou
k
Plyle) = 5~ exn(3_ MFi(z.9)

=1

onde Z representa um factor de normalizacio cuja defini¢ao é:

k
z2=7y ep(d_XNFizy))
vey

=1
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Dada a equagao anterior, a sequéncia com maior probabilidade para um conjunto

de observagoes de entrada z define-se:

Y = argmgxP(ylx)

que pode ser eficientemente calculada utilizando uma variagao do algoritmo de
Viterbi (Viterbi, 2003; Forney, 1973). O célculo da probabilidade das transigoes uti-
liza também uma variacio do algoritmo Forward-Backward (Rabiner, 1990; Rabiner
and Juang, 2003) definido anteriormente.

Os parametros podem ser obtidos através do uso de um estimador de maxima
verosimilhanga devido ao facto do CRF ter muitas das vantagens do MEMM, entre
as quais, uma fungdo de verosimilhanga convexa que garante que 0 processo de treino
converge para o méximo global (Peng and McCallum, 2006).

Deste modo, algoritmos como o Generalized Iierative Scaling ou Improved Ite-
rative Scaling (Pietra et al., 1997) podem ser utilizados para o treino do CRF.
No entanto, foi provado que o algoritmo quasi-Newton gradient-climber tém uma
conversao mais rapida (Malouf, 2002; Sha and Pereira, 2003).

Devido ao facto do CRF apresentar vantagens em relagao aos métodos baseados
em cadeias de Markov foi utilizado com sucesso por vérios investigadores na érea
da EI, dos quais se destacam os seguintes trabalhos: evolucao do algoritmo CRF e
comparagao com o modelo inicial na EI de entidades (McCallum, 2003); sistema de
EI de entidades a partir de tabelas (Pinto et al., 2003); EI de contactos e redes sociais
a partir de documentos de correio electrénico e Internet (Culotta et al., 2004; Minkov
and Wang, 2005); ferramenta de EI de entidades em artigos biomédicos (Settles,
2004; Mcdonald and Pereira, 2005; Ponomareva et al., 2006; Klinger et al., 2007);
sistema de EI de entidades a partir de artigos cientificos (Peng and McCallum, 2006);
utilizagio do CRF na EI de documentos na lingua chinesa (Wu and Zhou, 2008);
ferramenta de EI de entidades e relagdes em redes sociais académicas (investigadores
e publicagdes) (Tang et al., 2008); comparagio entre algoritmos e sistemas na EI de
nomes de pessoas a partir de fontes com ruido (Packer et al., 2010b); sistema de EI
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de entidades num conjunto de documentos clinicos (Dalianis and Velupillai, 2010).

2.2.5 Support Vector Machines (SVM)

Os Support Vector Machines (Cortes and Vapnik, 1995), definido como um classifi-
cador ¢ utilizado na EI na medida em que a sua aplicagao permite analisar dados e
reconhecer padroes. Como o SVM é um classificador, dado um conjunto de treino
anotado com categorias, ele constréi um modelo e aplica-o a novos dados (néo trei-

nados) identificando a que categoria pertencem.

O algoritmo SVM, descrito por Moens (2006) divide-se em vérias fases: numa
primeira fase é realizada a defini¢ao para dados linearmente separiveis; na segunda
fase é generalizado para dados nao separéveis; na terceira e ltima fase é demons-
trado o uso de fungdes de kernel para dados que nao se podem representar por
decisao linear.

Dado um conjunto de caracteristicas, numa classificacao linear, cujo objectivo é
obter o melhor plano que divide essas caracteristicas nas classes pretendidas. Assim,
esse plano define-se: dado o conjunto S com n exemplos S = (Z1,%1); - (Zns Yn)s
onde z; € R? (espago dimensional p) e 11 € {-1, 1} que indica que z; é positivo
ou negativo, respectivamente. Quando se treina um conjunto de dados linearmente
separéveis assume-se que existe algum plano que os separa em positivos e negativos.
Os pontos existentes nesse plano satisfazem {(w - z;) + b = 0, onde w representa a
direcgio perpendicular(normal) ao plano e bo valor que move o plano paralelamente
a si préprio. A distincia perpendicular entre o plano e a origem define-se por ﬂLﬂﬁ,

onde [jw]| representa a norma Euclidiana de w.

Seja d,(d-), a distancia mais curta que separa o plano do valor positivo(negativo),
define a margem do plano. O objectivo é entao encontrar o plano com a maior mar-

gem possivel.

Dado um conjunto de dados linearmente separdveis e que satisfazem as seguintes
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restrigoes:
(w-z)+b>1 vparay; =1
(w-z)+b< -1 paray; = —1
que se combinam na inequagao

y({w-z;) +b)—1>0 parai=1,..,n

Os planos que definem as margens representam-se:
H1 : (w:t,)+b==1

Hz:(‘w~$,')+b=--1

cujas distancias A origem sao:

_1-9
1 = Tl

|~ 1-b
dg, =
o el

onde,d+=d_,=meamargem =10

De modo a maximizar a margem, é aplicada a seguinte fungao:
Minimizar w,b : {w - w)

Sujeito a: y({w-z;) +b) —12>0, i=1,..,n

26

Devido ao facto de ser complicado aplicar inequagdes de restrigoes, é introduzido

o uso de multiplicadores de Lagrange );. A funcio resultante é a seguinte:

- = 1
Maximizar: W(\) = Z)\i ~3 E Aidjyyi{zi - T5)

=1 ig=1

n
Sujeito a: X; > 0, Z/\i'y.- =0i=1.,n
=1

Como sdo apenas realizados produtos internos entre os exemplos de treino, pode-

se expressar a fungdo como uma combinagdo linear de pontos. Resolvendo o pro-

blema de optimizacio quadratica é obtida a seguinte fungio de decisdo h(z):
h(z) = sign (f(z))
f@) =Y Mlw: -2} +b
=1
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A fungio anterior apenas depende de vectores de suporte em que A; > 0, ou seja,
apenas os exemplos de treino que sdo vectores de suporte tém influéncia na funcao

de decisao.

Caso os exemplos sejam linearmente separdveis, mas a sua separagao contenha
alguns erros (ruédo), é possfvel redefinir o modelo anterior de modo a que seja tido
em conta a ocorréncia de erros &;, cuja soma nio pode exceder um valor predefinido.

Assim, os planos que definem as margens representam-se:
Hy:{w-z)+b=1-§&
Hy:{w-z)+b=-1+&
E a respectiva funcio que maximiza a margem:

Minimizar &, w, b : (‘w-‘w)+CZ§i

i=1

Sujeito a: g({w -z} +b)—1+& >0, i=1,..,n

n
em que Z &; representa o erro por classificagao errada e C o factor peso.
i=1

Quando se classifica dados de linguagem nem sempre é possivel separar linear-
mente os dados. Nesse caso é necessario mapear esses dados para uma dimensao
onde sejam linearmente separdveis. No entanto, trabalhar com grandes dimensoes
leva a problemas de ordem computacional. Deste modo, o uso de fungoes de kernel
é necessério na medida em que estas fungoes projectam os dados para uma dimenséao
mais elevada na qual é mais f4cil a separago linear. Formalmente uma funcao de
kernel K define-se:

K(zi,z;) =Y d@:)onlzs) = (d(z:) - $(z5))
k

Por outras palavras uma fungao de kernel é um produto interno num outro
espago (potencialmente muito complexo). A fungdo de kernel tem de preencher
uma série de requisitos, ou seja, tem de ser simétrica |K(z;, z;) = K(zj, )| e

definida positivamente. Deste modo, a matriz n X n definida por G;; = K (zs,25),
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denominada de matriz de kernel também o é. Dada a matriz G é entdo encontrado

o plano com maior margem que separa as instancias das diferentes classes.

Assim, substitui-se o produto interno pelo kernel correspondente na funcéo de
decisio e fica:
h(z) = sign(f(z))

£5) = 3 Aw(6(e) - 8@ +b= 3 DK (z2) +b

No que diz respeito ao uso do SVM na EI, existem varias solugoes implementadas
das quais se destacam as seguintes: EI de entidades utilizando o algoritmo SVM com
vérias variagoes de modo a obter a melhor relagio extracgéo/tempo (Isozaki and
Kazawa, 2002); ferramenta de EI de entidades em artigos biomédicos com utilizacao
do algoritmo SVM (Kazama et al., 2002; Takeuchi and Collier, 2003; Yang et al.,
2010; Saha et al., 2010); desenvolvimento de uma ferramenta para EI de entidades
de um conjunto de artigos cientificos (Giles et al., 2003); EI de entidades com
utilizagio de um conjunto de documentos do dominio das informagoes de actos
terroristas (Sun et al., 2003); apresentagdo de um sistema de EI de entidades com
uso de vérios conjuntos de documentos (apresentacdo de semindrios e anuncios de
emprego), realizacio de testes comparativos com outros algoritmos e ferramentas de
EI (Li et al., 2005); sistema de EI de nomes, organizagdes ¢ expressoes temporais
a partir de textos escritos na lingua Grega (Lucarelli et al., 2007); realizagéo de
um conjunto de testes com utilizagéo de varias abordagens (regras e aprendizagem
automatica), entre as quais o SVM na EI de entidades (Mansouri et al., 2008);
desenvolvimento de um sistema que utiliza o algoritmo SVM na EI de entidades
em tabelas de um conjunto de documentos sobre mutagoes genéticas (Wong et al.,
2009);
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2.3 Maedidas de Avaliacdo

De modo a avaliar a performance de um sistema de EI é utilizado um conjunto
de medidas de avaliagio. O sistema apresentado por Makhoul et al. (1999) visa
uniformizar o cdlculo destas medidas de modo a tornar comparéveis os resultados

obtidos pelos vérios sistemas. Assim, definem-se as seguintes varidveis:

e C - Niimero de termos correctos, que estao presentes na hipétese e validados

na referéncia.

e S - Niimero de termos incorrectos, que estao na hipétese e na referéncia mas

sao errados.
e D - Ntimero de termos existentes na referéncia que néao figuram na hipétese

e I - Niimero de termos existentes na hip6tese que ndo figuram na referéncia
Deste modo, as medidas de avaliacio tém a seguinte representagao:

e Precisdo: Trata dos erros de substituigao e de insercao.

C

Precisdo = & o0 T

e Abrangéncia: Trata dos erros de substituigao e de eliminagao.
Abrangéncia = —————q—-
angenda =¥ s+D

e Medida F: Também denominada de F-score, F-measure ou F1-score, define-
se pela média harménica da precisao e da abrangéncia.

2 x Precisio * Abrangéncia

Medida F = =5 5o+ Abrangéncia




Capitulo 3

Arquitectura Proposta

Neste capftulo sao apresentadas as ferramentas utilizadas na EI de documentos de
acordo com as duas grandes categorias de sistemas: os sistemas baseados em con-
juntos de regras, que utilizam um conjunto de regras para a extraccao das entidades
pretendidas; os sistemas baseados em aprendizagem automética, que utilizam um
conjunto de treino a partir do qual é aplicado um algoritmo de EI e gerado um
conjunto de anotagdes que seguidamente sao aplicadas no conjunto de documentos

efectuando a EI para as entidades treinadas.

Assim, no primeiro subcapftulo é apresentada a ferramenta ExtrAuto que utiliza
um sistema de regras, as suas funcionalidades e interface e a descrigao do funciona-
mento interno no que diz respeito as regras utilizadas na EI. No segundo subcapitulo
é realizada a descrigio do programa MinorThird (Cohen, 2004a) que é baseado num

sistema de aprendizagem automaética.

3.1 Programa ExtrAuto

Para a realizagio da extracgdo de informagéo de amincios de automéveis desenvolvi
uma aplicagio baseada num sistema de regras de nome ExtrAuto.

30
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Esta aplicagiio é implementada na linguagem Java e permite realizar a extraccao
de informacao das entidades usuais presentes no dominio dos antincios de venda de
automéveis, mais precisamente, a marca, o modelo, o prego, a cilindrada, a poténcia,
o ano do registo do veiculo, a data do aniincio, a localizagao da venda, o nimero
do antincio, o niimero de quilémetros efectuados, a lotagao do veiculo, o niimero de
portas, o nome do anunciante, os contactos do anunciante (telefone, telemével, email
e enderecos da Internet), a existéncia e validade da inspecgao periédica obrigatdria

e o combustivel do veiculo.

Para além das entidades definidas anteriormente sio também extraidos varios
equipamentos presentes num veiculo nomeadamente, o abs, o esp, os vidros eléctricos,
o ar condicionado, o radio, as jantes de liga leve, o fecho centralizado, a direcgao
assistida, os espelhos eléctricos, o alarme, os bancos reguldveis em altura, o vo-
lante reguldvel em altura, o airbag, o cruise control, os sensores de estacionamento,
o sistema de navegacao, os bancos em pele, os fardis de nevoeiro, o imobilizador
electrénico, os bancos aquecidos, os espelhos aquecidos, os vidros escurecidos, os
bancos com regulacio eléctrica, os faréis xénon, o tecto de abrir, os bancos des-
portivos, a pintura metalizada, os far6is com regulagido em altura, os sensores de
chuva, o computador de bordo, o spoiler traseiro, os bancos traseiros rebativeis, as
barras no tejadilho, o sensor de luminosidade, a suspensao desportiva, o relégio, o
conta-rotagoes, o lava-fardis, o sistema isofix, o apoio de braco, a capota eléctrica
nos vefculos cabriolet, os encostos de cabega traseiros, o volante com regulacéo em

profundidade e o volante desportivo.

Depois de identificadas as entidades que o programa permite extrair é descrito
na préxima. subsecgdo como se processa o funcionamento interno do programa e

quais as regras gerais que permitem efectuar a extracgio de uma entidade.
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3.1.1 Funcionalidades do programa

O programa ExtrAuto realiza na tarefa de EI duas fungGes distintas de acordo com

as preferéncias do utilizador.

Seguidamente 3 inicializagio do programa é efectuada a seleccdo das directorias
que contém os ficheiros com os anincios de venda de automéveis (CD), das anotagoes

realizadas para o CD utilizado e da colocagao de ficheiros gerados pelo programa.

A interface do programa é bastante simples conforme se pode verificar pela fi-
gura 3.1 e a partir da qual se realizam as escolhas sobre as vérias funcionalidades
disponiveis. Todas as mensagens de execugao do programa sao mostradas na janela

0 que permite uma ficil intervengio em caso de falhas ou resultados nao previstos.

[7] Activar Escrita de Foha de Calalo
[] Activar Escrita de Relatério Detahado
b [ Activar Modo de ExtracgSo Simples
Numero de Ficheiros: {1-2448) (1|

Figura 3.1: Interface do programa ExtrAuto

A primeira funcionalidade implementada é a de extracgdo tnica ou simples que
consiste na EI da pasta definida com o CD e apresenta os resultados na janela de
execugao ou num ficheiro de texto caso a opgao ” Activar Escrita de Relatério Deta-
lhado”esteja activada. Esta funcionalidade dispde ainda de um sistema de escolha

aleatéria dos documentos presentes no CD que permite que o conjunto escolhido
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pelo programa contenha um nimero de elementos definido na caixa ”Niumero de
Ficheiros”e sem que existam elementos repetidos. No caso de colocagao o valor 0 o

programa efectua a extracgao de todos os ficheiros disponiveis na pasta.

A segunda funcionalidade consiste na realizagio da tarefa de EI & qual se segue
a comparagao com o conjunto de anotagdes e consequente escrita de resultados num
ficheiro de folha de célculo para posterior analise.

Esta tarefa é activa quando néo est4 seleccionada a opgao ” Activar Modo de Ex-
traccdo Simples”permitindo ainda a escolha das opgdes ”Activar Escrita de Folha
de Célculo”(ndo disponivel na extracgdo simples) e "Escrita de Relatério Deta-
lhado”que escreve num ficheiro de texto os resultados da tarefa de EI.

Os ficheiros anotados sdo parte essencial desta segunda funcionalidade pois é
a partir deles que é efectuada a tarefa de EI. Um ficheiro anotado é constituido
por um formato préprio parecido com as etiquetas HTML que o divide em vérias
partes estruturadas, nomeadamente, no niimero do ficheiro no CD, no antincio a

que corresponde e nas anotagoes realizadas.

As anotagoes efectuadas num ficheiro de anotago sao também elas proprias
providas de um formato estruturado que permite a identificagao da categoria a
que pertencem (informagdes do veiculo, combustivel e equipamentos do veiculo), da
entidade que a identifica e do valor anotado para essa entidade que é vari4vel na
categoria das informag6es/combustivel e que apresenta o valor afirmativo/negativo
"SIM/ NAO”na categoria equipamentos.

Assim, a segunda funcionalidade implementada processa-se da seguinte forma:

e O programa verifica quais os ficheiros existentes na pasta das anotagoes e

carrega para memoria as entidades e valores anotados;

e Para cada um dos ficheiros anotados presentes na estrutura que suporta as in-
formagoes recolhidas é efectuada a tarefa de EI para o antincio correspondente

(identificado pelo seu nimero tinico);
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e A ultima fase deste processo é varisvel de acordo com as opgdes escolhidas
pelo utilizador. A opgéio mais usual é a de activar a caixa ” Activar Escrita de
Folha de Célculo” que efectua a escrita dos resultados obtidos num ficheiro do
programa Microsoft Excel 2000/XP /2003 (*.xls). Neste ficheiro é atribuida a
cada entidade uma folha com a restrigio de as primeiras trés folhas conterem
as seguintes informagdes: a folha um é composta por informagoes sobre o CD;
a folha dois contém os dados anotados dispostos numa tabela em que a cada
entidade corresponde uma coluna e a cada linha o ficheiro anotado; a folha trés
é semelhante 3 folha dois mas contém os dados extraidos pelo programa. Nas
restantes folhas (uma por entidade) os dados obedecem ao seguinte formato:
a primeira coluna é composta pelos dados das anotagoes; a segunda coluna

pelos dados extraidos.

A escolha de uma folha de célculo para a colocagao dos dados anotados/extraidos
é efectuada por duas razoes principais: para a realizagdo de comparagoes de resul-
tados e célculo de medidas (abrangéncia, precisdo e medida F); para ser facilitada a
insergio dos dados extraidos na base de dados que suporta a tarefa de EI, pois actu-
almente existem vérias ferramentas de suporte aos SGBD que permitem a insergao
de dados a partir de folhas de célculo.

Depois de apresentado o funcionamento para o utilizador do programa ExtrAuto
é tratado na préxima subsecgdo o funcionamento interno do programa, mais preci-

samente do sistema de EI, e das regras de extraccio das entidades que o constituem.

3.1.2 Funcionamento do sistema de El

Antes da descrigio do sistema de EI é necessirio evidenciar o funcionamento da

base de conhecimento que serve de suporte ao programa.

A BD é constituida por vérios ficheiros com informagéo relacionada com o
domfnio em estudo (antncios de venda de automéveis). Um dos ficheiros consti-

tuintes é a lista de vocébulos admitidos como nomes préprios na nagao Portuguesa,
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disponibilizada pelo Instituto dos Registos e do Notariado e presente no sftio de
Internet da instituicdo em http://wuw.irn.mj.pt.

O ficheiro principal da BD é o que identifica os grupos e entidades e para cada
um destes elementos contém as palavras que o descrevem no antncio. Este ficheiro
est4 definido de uma forma que permite a facil adigio de novas palavras ao sistema
possibilitando o refinamento da EI. O formato definido neste ficheiro é definido pela
expressdo [grupo]l | [entidade] > [palavra 11 # ... # [palavra x] # em
que a cada entidade corresponde uma linha.

Por exemplo, para a entidade marca a linha do ficheiro que a contém representa-

se pela seguinte expressao:

info | Marca > amc # aro # acura # alfa romeo # alpina # aston
martin # audi # austin # bmw # bentley # buick # ccxr # cadillac
# caparo # caterham # chevrolet # chrysler # citroén # citroen
# cobra # corvette # dacia # daewoo # daihatsu # datsun # dodge
# ferrari # fiat # ford # freightliner # gmc # graber # heinkel
# honda # hummer # hyundai # ihc # iveco # infiniti # isuzu #
jaguar # jeep # kia # lada # lamborghini # lancia # land rover
# lexus # ligier # lotus # mcc # mg # mack # maserati # matra

# mazda # mercedes # mercedes benz # mercedes benz # mercury #
mini # mitsubishi # morgan # nsu # nash # nissan # oldsmobile #
opel # peugeot # pontiac # porsche # proton # renault # rolls
royce # royce # rover # saab # seat # skoda # smart # ssangyong
# subaru # suzuki # tvr # talbot # tata # toyota # triumph # umm
# vauxhall # volga # volkswagen # volvo # wartburg # yugo # vw
#

Conforme se pode verificar na definicio da entidade estao presentes quase to-

dos os construtores mundiais de automéveis, incluindo também marcas classicas j&
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extintas (Matra, Talbot, Umm, Yugo, etc...) e marcas exclusivas/raras.

Terminada a definicio da BD de suporte ao programa descreve-se abaixo o fun-
cionamento do sistema na realizagao da tarefa de EI de antincios de venda de au-

tomdveis.

A primeira fase da tarefa de EI do programa ExtrAuto é definida pelo uso de
um analisador LALR para extracgao de entidades. Foram utilizados as seguintes

ferramentas para gerar o cédigo Java necessirio ao programa:

e Analisador lexical JFlex disponivel em www.jflex.de e descrito como um
gerador de cédigo Java para utilizagdo com um analisador LALR.

e Programa CUP disponivel em http://www2.cs.tum.edu/projects/cup/ e
que permite a definicio de um analisador LALR a partir de um conjunto de
regras. Esta ferramenta utiliza o cédigo gerado pelo programa JFlex para
criar os ficheiros que implementam o LALR definido e gerar cédigo final na

linguagem Java que permite a sua integragdo com a aplicagao desenvolvida.

O uso de um analisador sintactico tem como principal fungao a extracgao das
entidades preco, localizacdo, data do anincio e nimero do anincio. A méiquina
de estados cujas regras criam o analisador LALR utilizado estdo representadas na
figura 3.2. As entidades definidas anteriormente estéo especificadas no CD de modo

a ser possivel a utilizacao desta ferramenta na tarefa de EIL

Para além das entidades obrigatérias é também possivel extrair mais algumas
entidades com esta ferramenta dependendo da sua presenga e localizagao nos do-
cumentos do CD. Ou seja, o analisador LALR desenvolvido estd apto a extrair a

marca, o modelo, o ano do veiculo, a cor, o nimero de quilémetros e a poténcia.

A segunda fase da tarefa de EI consiste na extracgdo das entidades pertencentes
ao grupo dos contactos. As entidades que pertencem a este grupo séo: os nimeros
de telefone e telemével; os enderecos de correio electrénico; os enderecos da Internet

presentes no aniuncio.
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Figura 3.2: Maquina de estados finitos do parser LALR do programa ExtrAuto

O fluxograma presente na figura 3.3 representa como se processa esta fase. De
notar que as entidades pertencentes ao grupo contactos sao definidas apenas por

uma palavra.

Figura 3.3: Fluxograma da EI do grupo contactos.

Conforme se pode verificar no fluxograma a extracgao das entidades do grupo
dos contactos é baseada num conjunto de regras para aferir a qual entidade per-
tence a palavra em anélise. A primeira regra utilizada é a verificagao se a palavra
¢ um niimero ou nao, o que permite separar entre as entidades mimeros de tele-

fone/telemével e as restantes. Apds a ntilizacao da regra anterior, para a palavra
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que ndo é um niimero, devido a especificidade das entidades enderego de correio
electrénico (utilizagio do caracter @ ou da sub-palavra ” [at]”) e enderego da Inter-
net (infcio da palavra pela expressao "www.”ou” http://”) é facilmente identificivel

uma palavra pertencente a estas duas entidades.

A palavra que na primeira regra é identificada como um ndmero é submetida a
uma regra de dimensao de modo a aferir se possui o nimero de caracteres correspon-
dente a um niimero de telefone/telemével (em Portugal sao utilizados nove digitos)
e no caso de sucesso desta regra a uma de verificagao de qual o tipo de dispositivo
(telefone e telemével) através dos caracteres iniciais da palavra, ou seja, um numero
de telemével em Portugal é identificado no inicio do seu nimero pelos valores 796",

917, 793”e ”92” enquanto um niimero de telefone identifica-se pelo valor ”2”.

Na terceira e tltima fase sio tratados os restantes grupos de entidades (equi-
pamento e informagoes). Para melhor se compreender o sistema de EI para estas
entidades que podem ter na sua constituicdo uma ou mais palavras é apresentado

na figura 3.4 o fluxograma que evidéncia o mecanismo de procura para uma ou mais

palavras.

Processamento de
acordo com a
entidade

Figura 3.4: Fluxograma da identificagao de palavras pertencentes a uma entidade.
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Nao

Figura 3.5: Fluxograma de EI para uma palavra identificada na BD
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As entidades inspeccio periédica obrigatéria (IPO) e a sua data estao ligadas
entre si e sao as proximas a serem processadas. Quando é identificada na BD uma
referéncia ao IPO é realizada a atribuicdo & entidade correspondente. A entidade
data do IPO é pesquisada nas palavras seguintes até um maximo de cinco palavras.
Durante esta pesquisa é verificada a existéncia de um conjunto més/ano ou apenas
ano através de validacao das palavras. Quando nao é encontrada qualquer valor
para a entidade data do IPO ¢é apenas atribuida a entidade IPO a palavra em

processamento.

A préxima fase de processamento é igual para um conjunto de entidades, no-
meadamente, o nimero de portas e lugares, a cilindrada, a poténcia, o nimero de
quilémetros, o ano e a cor. A verificagao destas entidades baseia-se no seguinte for-
mato: quando é encontrada uma entidade pertencente a este grupo é efectuada uma
verificacdo nas palavras seguintes do valor correspondente. Se esse valor for valido
¢ atribuido & entidade correspondente. No caso de nao se encontrar um valor nas
palavras seguintes é efectuada uma procura nas palavras anteriores e efectuada a
respectiva validagio. Em caso de sucesso é realizada a atribuigao e no caso contrario
é processada a palavra seguinte pois apesar de ser sido encontrada uma referéncia

a uma entidade esta nao tem um valor vélido.

A validacdo dos valores encontrados é efectuada de uma forma diferenciada de
acordo com a entidade identificada. Os valores de validagao estao contidos num
ficheiro de configuracao podendo ser alterados a qualquer momento. Assim para

cada entidade sao utilizados os seguintes valores:
e Na entidade nimero de portas os valores possiveis pertencem ao intervalo 2 a
5.
e Para a entidade nimero de lugares os valores estao no intervalo de 2 a 9.

e Na entidade cilindrada o valor tem de estar compreendido entre 500 e 8000, ou
no caso de ser utilizado o formato convertido para decimetros cibicos, entre

0,5 e 8,0.
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Para a entidade poténcia os valores de validagao sao entre 30 e 700.

A entidade ntimero de quilémetros apresenta valores entre 500 e 300000.

O ano do veiculo tém valores de validagao no intervalo 1950 até ao ano cor-

rente(2010).

Os valores de validagao da entidade cor estao presentes na BD e sao verificados

através de pesquisa.

A ltima fase de processamento pertence & atribuicao da entidade combustivel.
O processo é semelhante ao das entidades do grupo dos equipamentos, ou seja, é

feito de acordo com a identificacao na BD.

Por fim sdo apresentadas as entidades atribuidas para cada documento de acordo

com as escolhas do utilizador na interface grafica.

Apés a descricio da ferramenta ExtrAuto é apresentado no subcapitulo seguinte
o programa MinorThird (Cohen, 2004a) que utiliza algoritmos de aprendizagem

automatica na EI.

3.2 Programa MinorThird

O programa MinorThird (Cohen, 2004a) define-se como uma ferramenta que per-
mite realizar a categorizagao e extracgao de documentos. Esta disponivel em http:
//minorthird.sourceforge.net/ e apresenta varios modelos de extracgao e clas-

sificacdo automéatica de documentos dos quais se destacam os seguintes:

e Classificagao

— K Nearest Neighbors (KNN)
— Voted Perceptron (VP)

— Support Vector Machines (SVM)
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— Naive Bayes
— Decision Tree’s

— Maximum Entropy

e Extraccao

— HMM (Hidden Markov Model)

— CMM (Conditional Markov Model)
— CRF (Conditional Random Fields)

— SMM (Hidden Semi-Markov Model)

— MEMM (Maximum Entropy Markov Model)

Relativamente aos modelos de algoritmos de EI descritos acima a ferramenta
MinorThird implementa um conjunto de algoritmos de modo a obter a melhor
relacao tempo/qualidade de extraccao. Assim, sao implementados os seguintes al-
goritmos: VPHMM (Collins, 2002) que utiliza o Voted Perceptron para estimar os
parametros do HMM; VPCMM, semelhante ao anterior mas para o algoritmo CMM;
VPSMM e VPSMM?2 (Cohen, 2004b) que utilizam o Voted Perceptron para estimar
os parametros do SMM; SVMCMM, que utiliza o modelo SVM para o algoritmo
CMM; MEMM (Mccallum and Freitag, 2000); CRF (Lafferty, 2001; Sha and Pereira,
2003); SemiCRF (Sarawagi and Cohen, 2004).

De modo a utilizar as varias funcionalidades do programa de uma forma simpli-
ficada é disponibilizada uma interface grafica que permite a escolha das tarefas a
realizar (classificagio ou extracgao) existindo dentro de cada categoria uma interface
de escolha de qual o tipo de acgao (treino; teste e resultados; treino seguido de teste

e resultados) a efectuar.

Depois de escolhida a acgao a realizar € apresentada uma janela com vérias opgoes
e uma consola de resultados. Das vérias opcoes destaca-se a de escolha/configuragao
do método a utilizar que permite preparar uma tarefa de EI, nomeadamente, na

escolha do CD a treinar, na entidade a extrair, na escolha do CD a testar e no



CAPITULO 3. ARQUITECTURA PROPOSTA 44

algoritmo a utilizar (cada algoritmo dispde ainda de uma série de configuragoes de

acordo com a sua implementagao).

Conjunto de Teste Entidades Extraidas

Figura 3.6: Funcionamento do programa MinorThird

O método de funcionamento do programa para uma tarefa completa de EI (treino
e teste) descreve-se pela figura 3.6 que mostra como se processa a EI. Cada uma, das

fases é definida por:

e Fase de Treino: O CD previamente anotado é treinado para a entidade e
algoritmo escolhidos e classificado de modo a obter um conjunto de dados

anotados pelo programa.

e Fase de Teste: E realizada a comparacio de resultados entre o conjunto ano-
tado e o conjunto que se pretende testar. De notar que o conjunto de teste tém
de estar anotado para que o programa efectue esta fase com sucesso. Por fim
sdo apresentados os resultados dos testes ao utilizador, dos quais se destacam

a abrangéncia, a precisdo e a medida F.
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Para identificar quais as entidades a extrair o programa utiliza um formato de
marcacao com etiquetas XML, ou seja, cada palavra(as) existentes no documento €
que descrevem uma entidade séo inseridas dentro da etiqueta que indica as palavras

e a entidade a que pertencem. Por exemplo, um documento de entrada com a frase:

»Paulo da Gama acompanhou o seu irmdo Vasco da Gama na descoberta do

. g 'S .
caminho maritimo para a India ”

e no qual se pretende anotar a entidade nome apresenta o seguinte formato de

entrada no programa:

<nome>Paulo da Gama</nome> acompanhou o seu irmdo <nome>Vasco da

Gama</nome> na descoberta do caminho maritimo para a India

O modelo de extracgao gerado a partir das entidades no programa MinorThird
utiliza um método de classificacao dos termos existentes num texto. Assim, comega
por gerar um conjunto de caracteristicas para cada um dos termos do documento.
Por exemplo, na frase anterior e utilizando o método para extrair a entidade nome
sdo marcados como POS todos os termos que pertencem 4 entidade e NEG aos que
nio pertencem. De acordo com o algoritmo escolhido podem existir ainda outras
categorias. Por exemplo, os termos POS no algoritmo CRF dividem-se em trés ca-
tegorias: BEGIN que indica o termo inicial de uma entidade a extrair; CONTINUE
que é associado a um termo que da entidade que nao é o inicial nem o final; END
que indica o termo final. As caracterfsticas obtidas para cada termo é associado
um peso. Cada caracterfstica é ainda composta por um conjunto de propriedades
do documento, nomeadamente: marcagdes para o formato do termo (se est4 escrito
apenas com caracteres mindsculos/maitisculos ou se o primeiro caracter ¢ maitisculo
e os seguintes mindsculos); nimero de termos & esquerda ou direita da entidade a
extrair que se podem considerar caracteristicas; classificacdo do termo anterior e

actual.
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O modelo gerado é constituido pelas caracteristicas e seu peso a partir da ex-
tracgao do texto anotado, que é guardado posteriormente como um objecto Java
(Annotator) e que permite a realizacao de testes nos documentos aos quais se pre-

tende extrair informagao.

Depois de analisadas as ferramentas propostas para a realizacao de EI de docu-
mentos, no capitulo seguinte é apresentado um estudo de caso que engloba o uso

destas em dois dominios distintos na area dos antincios de venda.



Capitulo 4

Estudo de Caso

Neste capitulo sera realizado um estudo de caso a um problema de Extraccéo de

Informacao mais precisamente na drea dos antincios.

Os antincios tal como os conhecemos, apresentam uma forma desorganizada e nao

estruturada Informagéo sobre um dado produto/servigo que se pretende anunciar.

No ambito deste estudo de caso foram utilizados para teste e avaliagao de resul-
tados antincios de dois dominios distintos que sao os seguintes: antincios de venda

de automéveis; antincios de venda de casas.

Assim, na secgao 1 sdo apresentados os varios conjuntos de documentos de cada
domfnio utilizados no estudo. Na seccdo 2 definem-se as vérias entidades utilizadas
por cada domfnio bem como a estrutura das bases de dados que as suportam. Segui-
damente, na secgéo 3, é realizado o estudo sobre o domfnio dos automéveis que se
divide em trés fases distintas: na primeira fase é utilizada a aplicacdo ExtrAuto; na
segunda fase a aplicagao MinorThird; na terceira fase sdo comparados os resultados
das duas solugdes anteriores. Finalmente, na secgdo 4 é estudado o dominio das
casas no qual se realizam estudos com dois CD e a aplicagio MinorThird de modo

a aferir quais os melhores algoritmos na extracgio de cada entidade.

47
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4.1 Conjunto de Documentos

Para a realizagio do conjunto de testes e avaliagio de resultados, foram criados dois

conjuntos de documentos, um para cada dominio (automéveis e casas).

A tarefa de preparagao dos documentos dividiu-se em varias fases:

1. Recolha dos documentos na Internet

Na fase de recolha de documentos, foi usado um programa denominado Pa-
geNest, disponivel em www.pagenest.com e que tem como principal fungao a
recolha completa de sitios na Internet para visualizagdo no computador e sem

recurso a uma ligagao a Internet.

Foi utilizado para a recolha de antdncios o sitio da Internet www.slando.pt,
onde se colocam pequenos antincios de particulares ou empresas sobre os mais
variados temas. Para o trabalho em questdo extrajram-se as categorias de
antncios de venda de automéveis e anincios de venda de casas com recurso

ao programa descrito acima.

2. Preparacao dos documentos recolhidos

Na preparagao dos documentos recolhidos foi usado um pequeno programa em
Java (parser HTML) para extrair de cada amincio o texto correspondente ao
antincio em si, retirando todos os elementos supérfluos existentes no cédigo
fonte da pégina (HTML). Cada um dos antncios extraidos foi colocado num
documento de texto e colocado em pastas de acordo com o dominio que repre-

senta.

Seguidamente analisaram-se os documentos recolhidos e foram retirados todos
os documentos que néo estavam escritos em lingua Portuguesa bem como os
documentos que nio pertenciam aos dominios em estudo mas que estavam
colocados, de uma forma errada, nessas categorias no sftio da Internet dos
anuincios.

No total foram obtidos 1552 antncios de casas e 2449 anincios de automéveis.
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3. Criacao dos conjuntos de documentos

De modo a criar um conjunto de documentos diversificado utilizou-se um pe-

queno programa em Java para escolher aleatoriamente do conjunto inicial um

conjunto menor que representa os antincios que vao ser estudados e analisados.

No dominio dos antincios de casas foi criado, um conjunto inicial com 150

aniincios e um segundo conjunto com 300 antncios que corresponde aos 150

do primeiro conjunto mais 150 novos antncios.

No dominio dos antncios de automéveis foi criado apenas um conjunto com

250 antincios que posteriormente foi duplicado para utilizagdo no programa

MinorThird

Depois da criagdo dos conjuntos de documentos, um documento apresenta o

seguinte formato:

Apartamento T1 Totalmente Equipado (€49 000,00 ) Localizagdo:
Seixal. Data: terga 8 dezembro 2009. N: 16765693 De:
967054208 contactar anunciante Disponivel a partir de:
2009/12/08 Apartamento Ti totalmente equipado (mobilidrio e
electrodomésticos), tudo praticamente novo, sala com kitchnette,
chio mosaico e grande roupeiro encastrado, varanda, quarto com
chio flutuante, duas janelas, garagem (parqueamento), freguesia
da Arrentela, préximo da estagdo comboio do Fogueteiro. Imével
com elevadores - 4°. andar - gas canalizado, tv cabo,pronto a

habitar. Vendo por 49.000 €

Nos conjuntos analisados pelo MinorThird foi criado o formato de dados reco-

nhecido pelo programa e que consiste no uso de etiquetas XML para cada uma das

entidades usadas.

Cada uma destas etiquetas tem um nome tnico para a entidade que identifica
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e permite que o programa reconheca essas entidades e as classifique durante a sua

execugao.

Dos vérios conjuntos de documentos criados realizaram-se anotagbes nos dois

conjuntos de antincios de casas e em um dos conjuntos de antincios de automoveis.

Um documento etiquetado no formato requerido apresenta a seguinte repre-

sentagao:

<tipo_de_casa>Apartamento</tipo.de_casa> <tamanho>t2</tamanho>
em <cond_fechado>condominio fechado</cond fechado> (€<preco>130
000,00</preco> ) Localizagdo: <localizacao>s.felix da
marinha</localizacao>. Data: quarta 25 novembro 2009.
N: 16310623 De: contactar anunciante Disponivel a partir

de: <disponivel em>2009/11/24</disponivel_em> Vendo
<tipo_de_casa>apartamento</tipo_de_casa> <tamanho>T2</tamanho>
em excelente <cond fechado>condominio fechado</cond fechado>
com amplos jardins. Com <wc_equipamento>banheira
hidromassagem</wc_equipamento>, tecto com focos,

<garagem>garagem</garagem> privada.

Depois de apresentados os conjuntos de documentos a usar serao descritas no

préximo subcapftulo quais as entidades utilizadas em cada um dos dominios.

4.2 Entidades

Durante o processo de Extracgdo de Informacao é necessario efectuar a escolha das
entidades que se pretendem extrair. Neste caso especifico escolheram-se vérias enti-
dades, de acordo com o domfnio em causa e do método de Extracio de Informagao
utilizado.

E também necessério criar o sistema de Base de Dados, que vai receber os da-



CAPITULO 4. ESTUDO DE CASO 51

dos depois de extraidos e que representa a fase final da tarefa de Extraccao de

Informacao.

De notar que o sistema de Base de Dados demonstrado é um sistema genérico e
néo um sistema especifico. A representacao da Base de Dados serve como meio de

suporte & escolha das entidades.

4.2.1 Dominio dos Automoveis

Para melhor entender quais as entidades utilizadas para representar este dominio

é apresentada na figura 4.1 a estrutura da Base de Dados para os antuncios de

automoveis.
(Anuncio Auto s Combustivel M
¥ idAnuncio Auto: INTEGER R1 :\@ idComb’ust'wel: INTEGER
@ Marca_idMarca: INTEGER (FK) <> ' Tipo de Combustivel VARCHAR
@ Combustivel_idCombustivel: INTEGER (FK)
& Modelo: VARCHAR
< Ano: INTEGER = Marcs B |
# foc NARTIAR ¥ idMarca: INTEGER
< Quilometros: INTEGER <> & Marca: VARCHAR
¢ Ciindrada: INTEGER e ——— T
& Potencia: INTEGER
& Nome Contacto: VARCHAR o= | Equipamentns AGto b
& Localidade Contacto: VARCHAR " @ idEquipamentos Auto: INTEGER
& Preco: INTEGER —p— # Anuncio Auto_idAnuncio Auto: INTEGER (FK)
& Data de Anuncio: DATE & Equipamentos_idEquipamentos: INTEGER (FK)
& Inspeccio: BOOL & Existe Equipamento: BOOL
& Validade de Inspecgdo: DATE R4

L o

Equipamentos v]
¢ idEquipamentos: INTEGER
Contactos ki % Nome Equipamento: VARCHAR

¥ idContactos: INTEGER

¢ Anuncio Auto_idAnuncio Auto: INTEGER (FK)

@ Tipos de Contacto_idTipas de Contacto: INTE... (FK)
& Contacto: VARCHAR

R6

Tipos de Contacto ) v
|§ WTipos de Contacte: INTEGER
< Tipo de Contacto.: VARCHAR

Figura 4.1: Base de Dados do dominio dos antincios de automoéveis
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As entidades escolhidas dividem-se em dois grandes grupos de acordo com a

técnica utilizada:

1. Os antincios processados com o ExtrAuto tem um conjunto composto por 62

entidades.

2. Nos antincios analisados pelo MinorThird estao definidas 6 entidades.

O primeiro conjunto de entidades (ExtrAuto) é composto pelos campos das

seguintes tabelas:

e Tabela ” Anuncio Auto”

— 1d, Marca, Modelo, Ano, Data do Anuncio, Prego, Localizagéo, Cor, N.°
Quilémetros, N.° Lugares, N.° Portas, Cilindrada, Poténcia, Inspecgéo
Peri6dica Obrigatéria (IPO), Data do IPO, Nome, Combustivel;

o Tabela ” Contactos”
— Telefone, Telemével, Email, Sitio da Internet;

e Tabela ” Equipamentos”

— ABS, ESP, Vidros Eléctricos, Ar Condicionado, Rédio, Jantes de Liga
Leve, Fecho Centralizado, Direcgdo Assistida, Espelhos Eléctricos, Alarme,
Bancos Reguldveis em Altura, Volante Regulavel em Altura, Airbag,
Cruise Control, Sensores de Estacionamento, Sistema de Navegacao, Ban-
cos de Pele, Faréis de Nevoeiro, Bancos Aquecidos, Imobilizador, Espe-
lhos Aquecidos, Vidros Escuros, Bancos Eléctricos, Faréis Xénon, Tecto
de Abrir, Bancos Desportivos, Pintura Metalizada, Faréis com Regulagao
em Altura, Sensores de Chuva, Computador de Bordo, Spoiler Traseiro,
Bancos Traseiros Rebativeis, Barras no Tejadilho, Sensor de Lumino-

sidade, Suspensdo Desportiva, Capota Eléctrica (Cabrio), Encostos de
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Cabega Traseiros, Volante Desportivo, Volante com Regulagao em Pro-
fundidade, Apoio de Brago, Sistema Isofix, Lava Faréis, Rel6gio, Conta
Rotagoes;

O segundo conjunto de entidades é composto por elementos que representam,
de uma forma geral, entidades presentes nas tabelas anteriores e que séo escolhidos
para a andlise comparativa de Extracgdo de Informacio entre os dois programas
(ExtrAuto e MinorThird).

Assim, as entidades utilizadas estdo representadas na tabela 4.1.

Entidade Representacao XML da Entidade
Marca <marca>...</marca>
N.° Lugares <nr_lugares>...</nr_lugares>

Vidros Eléctricos <vidros_electricos>...</vidros_electricos>
Bancos Rebativeis | <bancos_rebativeis>...</bancos_rebativeis>
Pintura Metalizada | <pintura metalizada>...</pintura metalizada>

Poténcia <potencia>...</potencia>

Tabela 4.1: Entidades do dominio dos automéveis para o programa MinorThird.

4.2.2 Dominio das Casas

Tal como no caso anterior, foi criada uma Base de Dados para o dominio das casas

e que é apresentada na figura 4.2.

Este domfnio apresenta um conjunto de entidades definidas para o programa Mi-
norThird e é composto por 18 entidades seleccionadas a partir das tabelas definidas

na Base de Dados.

Deste modo, o conjunto de entidades é composto por entidades das seguintes

tabelas:

e Tabela ” Anuncio CasaC”
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Cesas

9 idAnundo Casa: INTEGER

< Tpo de Casa_ldTipo de Cass: INTEGER (FK)
& Tamanha: VARCHAR B
© Zona Localzcio: VARGHAR 3 (@53E MRS

& Locaidade: VARCHAR et
iR3 ¥ Anundo CasaC_kdAnunclo Casa: INTEGER (FK) |

© Prego: INTEGER 3 Area Sala: INTEGER

& Area Totak INTEGER

© Estado: VARCHAR .

< Piso: INTEGER Rig]

< Nome Comtacto: VARCHAR
© Localidade Contactn: VARCHAR
& Nr Quartos: INTEGER

< Nr Saks: INTEGER R

< Nr Casas de Banho: INTEGER Casas de Banho ' e

@ M Cazinhas: INTEGER § |¥ iCms do Banho: ITEGER | o =

< Mr Garagens: INTEGER ¥ Anuncio CasaC_k io Casa: INTEGER (FK) § ©Equipamences: INTEGER

< Dipensa: 80OL & Area Casa de Banho: INTEGER 5 Home Equiamento: VARCHAR |

% Garzgent BOOL -

< Quintal: BOOL o .

< Data de Anuncio: DATE Casas de Banho,_has_Def Equ Def Equipamentes he B
i < Dpanivel em: DATE 5 [@ Casas de Banho_idCasas de Banho: INTEGER (FK) ¥ idEquipamentosDef: INTEGER .
! @ d Fechado: BOOL ¢ Def Equipamentos_idEquipamentosDef: INTEGER (FK) '@ Euummudﬁauwmems s INTEGER (FK) | |

Existe

! 13 o ¥ Cases de Banho_Anuncio CasaC_i Casa... (FK) <
v‘ammmlns (R18.

Comzthus -,
v “idContactos: INTEGER i@ Anuncio Cﬂ&'\.ﬂMunm Casa: NTEGER (FK) |

,0 Contack: VARCHAR

& |

_1_1205 s de Contacto

¥ Coznhas_Amunco CasaC_idAnuncio Casa: INTE... (FK)

Tl i2 R

9 infraestruturas: INTEGER Ris Tipos de Infraestrutiras v
@ Anuncio CasaC_i ip Casa: INTEGER (F) __|-—<)— ¥ idTipos de Infraestruturas: TNTEGER |
< Tipos de Infraectruturas_idTipos de Infrees... (FK) & Nome da Infraestrutura; VARCHAR |

{4 Distancia: INTEGER

Figura 4.2: Base de Dados do dominio dos antincios de casas

— Tipo de Casa, Prego, Disponivel em, Tamanho, Piso, Area Total, Estado,
Localizagdo, Condominio Fechado, Garagem

e Tabela ” Quartos”, ”Salas”, ”Cozinhas”e ” Casas de Banho”

— Area Quartos, Quartos Equipamentos, Area Salas, Salas Equipamentos,
Area Cozinhas, Cozinhas Equipamentos, Area Casas de Banho, Casas de

Banho Equipamentos

Para a representagdo no programa MinorThird sdo utilizadas, para as entidades

definidas anteriormente, as seguintes anotagoes XML:
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Entidade Representacao XML da Entidade
Tipo de Casa <tipo.de_casa>...</tipo_de_casa>
Preco <preco>. . .</preco>
Disponivel em <disponivel _em>...</disponivel_em>
Tamanho <tamanho> . . .</tamanho>
Piso <piso>...</piso>
Area Total <area total>...</area total>
Estado <estado>. ..</estado>
Localizacao <localizacao>...</localizacao>
Condominio Fechado <cond_fechado>. . .</cond_fechado>
Garagem <garagem>. . .</garagem>
Area Quartos <quartos_area>...</quartos_area>
Quartos Equipamentos <quartos_equipamento>. . .</quartos_equipamento>
Area Cozinhas <cozinha_ area>...</cozinha area>
Cozinhas Equipamentos <cozinha equipamento>. . .</cozinha equipamento>
Area Salas <salas_area-...</salas_area>
Salas Equipamentos <salas_equipamento>. . .</salas_equipamento>
Area Casas de Banho <wc_area>...</wc_area>
Casas de Banho Equipamentos <wc_equipamento>. . .</wc_equipamento>

Tabela 4.2: Entidades do domfnio das casas para o programa MinorThird.

4.3 Extraccdo de Informacio em Anincios de Au-

tomoveis

O primeiro domfnio a ser estudado é o dos antncios dos automéveis no qual se

apresentam os resultados da aplicacao de duas ferramentas sobre o CD escolhido. A

primeira fase do estudo corresponde & extracgao utilizando a ferramenta ExtrAuto

(baseada num sistema de regras). A segunda fase é definida pela extraccao de

um conjunto de entidades escolhidas utilizando a ferramenta MinorThird (utiliza

algoritmos de aprendizagem automética). Por fim, na terceira fase é efectuado

um estudo comparativo entre as entidades presentes nos estudos das duas fases

anteriores.
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4.3.1 Extraccido com o programa ExtrAuto

Nesta fase é analisado o nivel de extracgio do programa ExtrAuto através de um

conjunto de testes realizados e de medidas calculadas.

Para se realizar a anslise dos dados foi criada uma folha de célculo com os dados
extraidos pelo programa na qual adicionaram-se os dados que contém as anotagoes
sobre os dados do conjunto. Seguidamente, procedeu-se a comparagio/contagem

dos resultados obtidos através de um conjunto de regras.

As regras de comparagio/contagem séo definidas por nimeros de um a cinco em
que a cada um dos valores é atribuido o nome correspondente. Assim, ao niimero
um que corresponde a uma extracgao correcta é dado o nome de verdadeiro positivo
(C de acordo com as medidas de avaliagdo definidas anteriormente). O ndmero
dois é descrito como uma extracgao incompleta (S nas medidas de avaliagdo). Ao
ntimero trés é utilizada a descrigdo de extracgio incorrecta e dado o nome de falso
negativo (D nas medidas de avaliagdo). O niimero quatro corresponde 3 auséncia de
valores nos dois elementos. Por fim, o niimero cinco é descrito como uma extracgéo
incorrecta mas diferente da trés e designa-se por falso positivo (definido por I nas
medidas de avaliagéo).

Depois de criadas as regras realizaram-se os célculos das medidas de precisao e
de abrangéncia que levaram posteriormente & aplicagao da férmula de célculo da
medida F.

Estes processos foram utilizados em todas as entidades do programa ExtrAuto

de modo a aferir qual a capacidade de extracgao desta ferramenta.

Para uma melhor apresentagdo dos resultados criaram-se dois grupos de enti-
dades com as seguintes designagdes: grupo das informagdes (contém as entidades
relativas & informagéo do veiculo e do anunciante); grupo dos equipamentos (contém

as entidades dos equipamentos do veiculo).

A tabela 4.3 contém os resultados para o grupo das informagdes apresentando

na sua estrutura a entidade em estudo e o ntimero de elementos pertencentes a cada
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uma das regras definidas acima.

Entidade Ri| R2|R3| R4 | R5
Id 250 0 0 0 0
Marca 246 1 3 0 0
Modelo 247 0 2 0 1
Ano 238 0 3 8 1
Data do Anuncio | 250 0 0 0 0
Preco 247 0 3 0 0
Localizagao 250 of O of O
Cor 231 0 2| 17 0
Ne° de Quilémetros | 216 6 41 23 1
Ne° de Lugares 33 0 0| 216 1
Ne de Portas 37 0 0] 213 0
Cilindrada 165 21 11| 71 1
Poténcia 163 0 6| 77 4
IPO 35 8 0] 206 1
Nome 17 1 3| 228 1
Contactos 191 0 3| 5 1
Combustivel 245 0 5 0 0

Tabela 4.3: Contagens do grupo de informagoes dos aniincios automoveis

Na tabela 4.4 mostram-se os resultados dos célculos efectuados, nomeadamente,

a precisao, abrangéncia e medida F.

Para ilustrar os resultados obtidos é apresentada na figura 4.3 o gréfico corres-
pondente aos dados da tabela 4.4 que na qual se comparam 08 vérios valores obtidos,

com destaque para a medida F.

De notar que os resultados deste grupo foram bastante satisfatérios, pois foram
obtidos valores para a medida F superiores a 95% na grande maioria das entidades
presentes no estudo (14 em 16 entidades) o que demonstra a eficiéncia do programa

ExtrAuto nesta tarefa de Extracgdo de Informagao.

Na segunda fase sio analisadas as contagens e resultados para o grupo dos equi-
pamentos. Este grupo é mais extenso que o anterior devido ao elevado nimero de
equipamentos disponiveis nos automéveis modernos e ao facto de ser atribuida a

cada equipamento uma entidade.
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Entidade Abrangéncia | Precisao | Medida F
Id 1,0000 1,0000 1,0000
Marca 0,9840 0,9960 0,9899
Modelo 0,9920 0,9960 0,9940
Ano 0,9876 0,9958 0,9917
Data do Anuncio 1,0000 1,0000 1,0000
Prego 0,9880 1,0000 0,9940
Localizagao 1,0000 1,0000 1,0000
Cor 0,9914 1,0000 0,9957
N° de Quilémetros 0,9558 0,9686 0,9621
N° de Lugares 1,0000 0,9706 0,9851
N° de Portas 1,0000 1,0000 1,0000
Cilindrada 0,9270 0,9821 0,9538
Poteéncia 0,9645 0,9760 0,9702
IPO 0,8140 0,7955 0,8046
Nome 0,8095 0,8947 0,8500
Contactos 0,9845 0,9948 0,9896
Combustivel 0,9800 1,0000 0,9899

Tabela 4.4: Resultados do grupo de informagoes dos antincios automoveis

Combustivel
Contactos
Nome
PO
Poténcia
Cilindrada
Ne de Portas
N2de Lugares -
A © Medida F
N2 de Quildmetros
® Precisdo
Cor
! ®Abrangéncia
Localizacdo
Preco i
Data do Anuncic s
ANO e
Modelo
Marca @

o EEEs e

0,7000 0,7500 0,8000 0,8500 0,9000 0,9500 1,0000

Figura 4.3: Gréfico dos resultados do grupo de informagoes dos antincios automaveis
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A tabela 4.5 mostra a contagem dos elementos pertencentes a cada uma das
regras. Nesta tabela verifica-se a existéncia de um menor valor de entidades associ-
adas & regra niimero um. Isso deve-se ao facto de nem todos os anincios conterem
informacao sobre os equipamentos (alguns apresentam apenas informagéo sobre o

veiculo e vendedor).

Seguidamente & tabela de contagens apresenta-se a tabela 4.6 que contém os
resultados das vérias medidas calculadas. A figura 4.4 apresenta o gréfico que
representa os dados presentes na tabela 4.6 com principal destaque para a medida
F.

Pela anslise dos dados presentes no gréfico verifica-se que a maioria das entidades
apresenta resultados para a medida F acima dos 95% (32 em 44 entidades). Das
entidades restantes, 9 apresentam resultados entre 80% e 95%. Apenas 3 entidades

tem resultados abaixo dos 80%, mas superiores a 65%.

Existem ainda 18 entidades que apresentam 100% na medida F, ou seja, foi atin-

gida a capacidade méxima de extracgio em aproximadamente 41% das entidades.

Os resultados obtidos sdo bastante satisfatérios na medida em que a maioria
das entidades apresenta elevadas taxas de extracgdo. A menor taxa de extracgao
nalgumas entidades pode ser entendida por problemas de ambiguidade que levam o

programa a assumir a entidade errada.

Depois de analisada o nivel de extraccdo do programa ExtrAuto é tratada no
préximo subcapitulo a extracgdo com recurso ao programa Minorthird, que utiliza

métodos de aprendizagem automatica para treinar o conjunto de documentos.

4.3.2 Extrac¢do com o programa MinorThird

Depois de realizada a extracgio com o programa ExtrAuto é realizado um conjunto

de testes com o programa MinorThird.

Para a realizagdo deste teste foram escolhidas algumas entidades do dominio
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Entidade R1| R2|R3|R4 | R5
ABS 63 0| 0187 O
ESP 33 0 11216} O
Vidros Eléctricos 84 0 8 | 158 0
Ar Condicionado 92 0 11155 2
Rédio 82 0 111671 O
Jantes de Liga Leve 93 0 1] 156 0
Fecho Centralizado 73 0 21175 0
Direcgao Assistida 73 0] 3|166| 8
Espelhos Eléctricos 41 0 31206 0
Alarme 39 0 0211 0
Bancos Reguldveis em Altura 2 0| 2(2461 O
Volante Reguldvel em Altura 6 0| 0(244] O
Airbag 59 0] 3(188} O
Cruise Control 29 0 01221 0
Sensores de Estacionamento 21 0 11228 0
Sistema de Navegacao 24 0| 01}225 1
Bancos de Pele 29 0f 01}220 1
Faréis de Nevoeiro 40 0 0210 0
Bancos Aquecidos 11 0 212371 O
Imobilizador 23 0 0(227| O
Espelhos Aquecidos 5 0 5| 240 0
Vidros Escuros 5 0 0245 0
Bancos Eléctricos 4 0| 41242 0
Faréis Xénon 20 0 0230 0
Tecto de Abrir 26 0 11221 2
Bancos Desportivos 6 0 3| 241 0
Pintura Metalizada 49 0 31195 3
Faréis com Reg. em Altura 5 0 1]244 0
Sensores de Chuva 8 0 01242 0
Computador de Bordo 31 0 11218 0
Spoiler Traseiro 3 0 01247 O
Bancos Traseiros Rebativeis 23 0 2 (220 5
Barras no Tejadilho 7 0 01242 1
Sensor de Luminosidade 6 0 0| 240 4
Suspensao Desportiva 6 0 01244 O
Capota Eléctrica (Cabrio) 1 0| 0249 O
Encostos de Cabega Traseiros 8 0 01242 0
Volante Desportivo 5 0 01245 0
Volante Reg. Profundidade 4 0 0245 1
Apoio de Brago 11 0 11238 0
Sistema Isofix 1 0 0249 0
Lava Faréis 1 0 01249 0
Relégio 1 0 0(249]| O
Conta Rotagoes 1 0| 0]249| O

Tabela 4.5: Contagens do grupo de equipamentos dos antincios automéveis
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Entidade Abrangéncia | Precisdo | Medida F
ABS 1,0000 1,0000 1,0000
ESP 0,9706 1,0000 0,9851
Vidros Eléctricos 0,9130 1,0000 0,9545
Ar Condicionado 0,9892 0,9787 0,9840
Rédio 0,9880 1,0000 0,9939
Jantes de Liga Leve 0,9894 1,0000 0,9947
Fecho Centralizado 0,9733 1,0000 0,9865
Direcgao Assistida 0,9605 0,9012 0,9299
Espelhos Eléctricos 0,9318 1,0000 0,9647
Alarme 1,0000 1,0000 1,0000
Bancos Reguldveis em Altura 0,5000 1,0000 0,6667
Volante Reguldvel em Altura 1,0000 1,0000 1,0000
Airbag 0,9516 1,0000 0,9752
Cruise Control 1,0000 1,0000 1,0000
Sensores de Estacionamento 0,9545 1,0000 0,9767
Sistema de Navegacao 1,0000 0,9600 0,9796
Bancos de Pele 1,0000 0,9667 0,9831
Faréis de Nevoeiro 1,0000 1,0000 1,0000
Bancos Aquecidos 0,8462 1,0000 0,9167
Imobilizador 1,0000 1,0000 1,0000
Espelhos Aquecidos 0,5000 1,0000 0,6667
Vidros Escuros 1,0000 1,0000 1,0000
Bancos Eléctricos 0,5000 1,0000 0,6667
Faréis Xénon 1,0000 1,0000 1,0000
Tecto de Abrir 0,9630 0,9286 0,9455
Bancos Desportivos 0,6667 1,0000 0,8000
Pintura Metalizada 0,9423 0,9423 0,9423
Faréis com Reg. em Altura 0,8333 1,0000 0,9091
Sensores de Chuva 1,0000 1,0000 1,0000
Computador de Bordo 0,9688 1,0000 0,9841
Spoiler Traseiro 1,0000 1,0000 1,0000
Bancos Traseiros Rebativeis 0,9200 0,8214 0,8679
Barras no Tejadilho 1,0000 0,8750 0,9333 |
Sensor de Luminosidade 1,0000 0,6000 0,7500
Suspensao Desportiva 1,0000 1,0000 1,0000
Capota Eléctrica (Cabrio) 1,0000 1,0000 1,0000
Encostos de Cabeca Traseiros 1,0000 1,0000 1,0000
Volante Desportivo 1,0000 1,0000 1,0000
Volante Reg. Profundidade 1,0000 0,8000 0,8889
Apoio de Braco 0,9167 1,0000 0,9565
Sistema. Isofix 1,0000 1,0000 1,0000
Lava Fardéis 1,0000 1,0000 1,0000
Relégio 1,0000 1,0000 1,0000
Conta Rotagoes 1,0000 1,0000 1,0000

Tabela 4.6: Resultados do grupo de equipamentos dos antincios automéveis
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Figura 4.4: Gréfico dos resultados do grupo de equipamentos dos antncios au-
tomoveis
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dos automéveis. Deste modo foram seleccionadas seis entidades de acordo com as

seguintes regras:

e Trés entidades de cada grupo (trés do grupo das informagdes + trés do grupo
dos equipamentos);

e As entidades de cada grupo foram escolhidas de acordo com o niimero de re-
feréncias a essa entidade no conjunto de documentos, ou seja, como se pode
ver na tabela 4.7 as entidades escolhidas de cada grupo sao: para o grupo
das informagdes, uma entidade presente em poucos documentos (n.° de lu-
gares), uma com uma representagao acima da média (poténcia) e uma com
representacao em todos os documentos (marca.); no grupo dos equipamentos
o nimero de referéncias nos documentos é menor mas o critério de escolha é
0 mesmo, ou seja, as entidades definidas sdo os bancos traseiros rebativeis (30
referéncias), a pintura metalizada (55 referéncias) e os vidros eléctricos (92

referéncias);

Entidade N.° Documentos
Marca 250
N.° Lugares 34
Poténcia 173
Vidros Eléctricos 92
Bancos Rebativeis 30
Pintura Metalizada 55

Tabela 4.7: Ndmero de documentos que contém uma entidade

Para realizar este teste foram escolhidos uma série de algoritmos de aprendi-
zagem presentes no programa MinorThird. A escolha foi feita de acordo com as
caracteristicas de cada algoritmo, de modo a serem algoritmos diferentes entre si,
ou no caso do VPSMM Learner ¢ VPSMM Learner 2 que utilizam o mesmo algo-
ritmo mas tem implementagcdes distintas. O VPSMM Learner utiliza mais iteragoes,

mas consome menos meméria e leva mais tempo a concluir, enquanto o VPSMM
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Learner 2 utiliza uma iteracéo apenas mas tem maior consumo de memoéria e menor

tempo de execugao.

Deste modo, os algoritmos utilizados sdo os seguintes:

e VPHMM Learner (Voted Perceptron Hidden Markov Model)

e VPCMM Learner (Voted Perceptron Conditional Markov Model)

o CRF Annotator Learner (Conditional Random Fields)

e SVMCMM Learner (Support Vector Machine Conditional Markov Model)
e VPSMM Learner (Voted Perceptron Hidden Semi-Markov Model)

e VPSMM Learner 2 (Voted Perceptron Hidden Semi-Markov Model, imple-
mentacio 2)

e MEMM Learner (Maximum Entropy Markov Model)

De notar que foram utilizadas todas as opgdes predefinidas nos algoritmos im-

plementados no programa MinorThird.

Na realizagio deste teste foram ainda utilizados os seguintes parametros: Uti-
lizagao de validagdo cruzada com 5 pastas como método de estimagéo de resultados;
Teste com o conjunto de documentos de modo a aferir qual o valor méximo de

extraccao para a entidade em cada algoritmo.

Neste primeiro teste é analisada a entidade marca. Na tabela 4.8 estdo apresen-
tados os resultados da medida F para cada um dos algoritmos a teste para os dois
métodos usados. Os resultados sdo apresentados no grafico 4.5 do qual se retiram

as seguintes ilagoes:

e Todos os algoritmos apresentam uma taxa de extracgao superior a 85%. Como
esta entidade est4 presente em todos os documentos é de esperar que a taxa

obtida seja elevada em todos os algoritmos.
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Algoritmo Validagao C. (5 Pastas) | Pasta CD
VPHMM Learner 0,8733 0,9333
VPCMM Learner 0,9107 0,9851
CRF Annotator Learner 0,9245 0,9984
SVMCMMLearner 0,9452 0,9951
VPSMMLearner 0,9162 0,9959
VPSMMLearner2 0,8676 0,9286
MEMMLearner 0,8905 0,9681

Tabela 4.8: Resultados da medida F para a entidade marca

MEMM Learner |

VPSMM Learner2

VPSMM Learner

SVMCMM Learner

CRF Annotator Learner

VPCMM Learner

VPHMM Learner

0.8 Q,85 Q.9 0,95 1

m Validacdo C. (5 Pastas) ® Pasta CD

Figura 4.5: Gréfico dos resultados do programa MinorThird para a entidade marca

e O algoritmo SVMCMM é o que apresenta melhores resultados no teste de
validagao cruzada com 94,52%, seguido do CRF com 92,45% e do VPSMM
com 91.62%.

e Quanto & comparacao entre as duas implementagoes do VPSMM, a imple-
mentacio 1 (mais iteragdes) apresenta melhores resultados, 91.62% contra

86,76% da implementagao 2.

e No que diz respeito as diferengas entre os dois métodos (validagao cruzada e

pasta CD) sao da ordem de 7% aproximadamente.
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A préxima entidade do teste é o N.° de Lugares. Esta entidade apresenta re-
feréncias em 34 documentos (o menor do grupo de informagdes). Na tabela 4.9

apresentam-se os valores da medida F para os métodos utilizados e no grafico 4.6

visualizam-se esses resultados, dos quais se retiram as seguintes conclusoes:

Algoritmo Validagao C. (5 Pastas) | Pasta CD
VPHMM Learner 0,0000 0,0513
VPCMM Learner 0,2609 0,6429
CRF Annotator Learner 0,5263 1,0000
SVMCMMLearner 0,7246 0,9870
VPSMMLearner 0,6154 1,0000
VPSMMLearner2 0,4231 0,7742
MEMMLearner 0,2979 0,7541

Tabela 4.9: Resultados da medida F para a entidade nimero de lugares

MEMM Learner
VPSMM Learner2
VPSMM Learner
SVMCMM Learner ]
CRF Annotator Learner
VPCMM Learner

VPHMM Learner

0,0000

0,2000 0,4000 0,6000

B Validacdo C. (5 Pastas) M Pasta CD

0,8000 1,0000

Figura 4.6: Gréfico dos resultados do programa MinorThird para a entidade nimero

de lugares

e Os resultados obtidos sdo medianos, com oscilagoes entre 0% para o VPHMM

e 72.46% para o SVMCMM.
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e O algoritmo com melhor resultado 6 o SVMCMM com 72.46% seguido do
VPSMM com 61,54% e do CRF com 52,63%.

e No algoritmo VPSMM a implementagéo 1 continua a obter melhores resultados

61,54% contra 42,31%.

e As diferencas entre os dois métodos sao da ordem dos 34% aproximadamente.

A tltima entidade do grupo das informagoes a ser analisada é a poténcia. Os

valores relativos aos célculos da medida F sao apresentados na tabela 4.10 e no

grafico 4.7 que ilustra esses resultados cujas conclusoes sao apresentadas abaixo:

Algoritmo Validacao C. (5 Pastas) | Pasta CD
VPHMM Learner 0,8378 0,9052
VPCMM Learner 0,8802 0,9474
CRF Annotator Learner 0,9443 1,0000
SVMCMMLearner 0,9461 1,0000
VPSMMLearner 0,9358 0,9979
VPSMMLearner2 0,9075 0,9556
MEMMLearner 0,8869 0,9386

Tabela 4.10: Resultados da medida F para a entidade poténcia

acima dos 83%.

I atingida uma taxa de extracgao elevada para todos os algoritmos utilizados,

O algoritmo que apresenta melhor resultado é 0 SVMCMM (94,61%) seguido

do CRF(94,43%) e do VPSMM (93,58%). A diferenga entre estes trés algorit-

mos é aproximadamente de 1%.

plementacao 2.

As diferencas entre os dois métodos situam-se nos 6% aproximadamente.

O algoritmo VPSMM implementacao 1 obtém melhores resultados que a im-

Depois de analisados todos os elementos do grupo de informagoes sao tratados

os resultados do grupo dos equipamentos. A primeira entidade a ser estudada ¢ a
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Figura 4.7: Gréfico dos resultados do programa MinorThird para a entidade

poténcia

entidade vidros eléctricos que estd representada em 92 documentos. Os resultados

obtidos sao apresentados na tabela 4.11 e grafico 4.8. Sao evidenciadas as seguintes

conclusoes:
Algoritmo Validagao C. (5 Pastas) | Pasta CD
VPHMM Learner 0,7432 0,7432
VPCMM Learner 0,7347 0,8253
CRF Annotator Learner 0,9147 1,0000
SVMCMMLearner 0,9167 1,0000
VPSMMLearner 0,8605 0,9531
VPSMM Learner2 0,7231 0,9037
MEMMLearner 0,0890 0,0956

Tabela 4.11: Resultados da medida F para a entidade vidros eléctricos

e Sio obtidos resultados acima dos 72% para todos os algoritmos & excepgao do

MEMM que apresenta 8,9%.
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Figura 4.8: Gréfico dos resultados do programa MinorThird para a entidade vidros
eléctricos

e As melhores taxas de extraccio sao obtidas pelos algoritmos SVMCMM (91,67%),
CRF (91,47%) e VPSMM (86,05%) respectivamente.

e A implementacao 1 do VPSMM apresenta uma taxa de 86,05% contra 72,31%

da implementacao 2.

e As diferencas entre os dois métodos em estudo situam-se aproximadamente

em 8%.

A entidade bancos rebativeis é a que apresenta menos referéncias no conjunto
de documentos, apenas 30. Os valores da medida F sao ilustrados pelo grafico 4.9 e

pela tabela 4.12 cujas ilagoes sao as seguintes:

e A taxa de extraccdo é media baixa, inferior a 50% na maioria dos algoritmos,

excepto nos algoritmos CRF (90,29%), SVMCMM (88,15%) e VPCMM(78,65%).
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Algoritmo Validagao C. (5 Pastas) | Pasta CD
VPHMM Learner 0,3385 0,5600
VPCMM Learner 0,7865 0,9515
CRF Annotator Learner 0,9029 1,0000
SVMCMMLearner 0,8815 1,0000
VPSMMLearner 0,4675 0,5974
VPSMMLearner2 0,0000 0,0000
MEMMLearner 0,3125 0,3511

Tabela 4.12: Resultados da medida F para a entidade bancos rebativeis
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Figura 4.9: Gréfico dos resultados do programa MinorThird para a entidade bancos

rebativeis
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e Na comparagio entre as implementagoes dos algoritmos VPSMM, a imple-
mentacao 1 apresenta 46,75% enquanto a implementagao 2 nao obtém qual-

quer valor.

e As diferencas entre os dois métodos cifram-se nos 11%.

A tltima entidade do grupo equipamentos é a pintura metalizada. Esta entidade
estd presente em 55 documentos do conjunto. Os resultados da medida F obtidos
sao apresentados no grafico 4.10 e na tabela 4.13. Da analise dos dados obtém-se as

seguintes conclusoes:

Algoritmo Validagao C. (5 Pastas) | Pasta CD
VPHMM Learner 0,3303 0,4483
VPCMM Learner 0,6901 0,7143
CRF Annotator Learner 0,7260 0,9944
SVMCMMLearner 0,8554 0,9944
VPSMMLearner 0,7848 0,9944
VPSMM Learner2 0,3670 0,6047
MEMMLearner 0,4000 0,5000

Tabela 4.13: Resultados da medida F para a entidade pintura metalizada

e A taxa de extraccao obtida é superior a 69% para os quatro melhores algorit-

mos e na ordem dos 40% para os restantes.

e Com 85,54%, o algoritmo SVMCMM ¢ o que apresenta melhores resultados.

Seguem-se o algoritmo VPSMM com 78,48% e o CRF com 72,6%.

e Mais uma vez a implementacio 1 do algoritmo VPSMM obtém melhores re-

sultados, 78,48% contra 36,7% da implementagao 2.

e Os dois métodos em estudo tém uma diferenca de 16% aproximadamente.

Depois de analisadas cada uma das entidades no Minorthird sdo observadas as

seguintes conclusoes acerca da extraccao de informagao no dominio dos automéveis:
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Figura 4.10: Gréfico dos resultados do programa MinorThird para a entidade pin-
tura metalizada

e Os trés algoritmos que apresentam maiores taxas de extracgao sao o SVMCMM,
o CRF e o VPSMM. Pelo contréario o algoritmo com piores resultados é o
VPHMM que necessita de uma maior quantidade de documentos de treino do

que os outros algoritmos.

e O algoritmo SVMCMM apresenta resultados superiores a 72% para todas as
entidades em estudo e na maioria das entidades superiores a 85%, ou seja, € o

algoritmo com melhores resultados do teste.

e Na comparagao directa entre as duas implementagoes do algoritmo VPSMM,
a implementacdo 1 (mais tempo, menos memoéria) obtém sempre melhores
resultados que a implementagao 2 (mais memdria, menos tempo) em todas as

entidades no estudo.

Seguidamente & fase de anédlise de extracgao dos programas ExtrAuto e Mi-
northird realiza-se no préximo subcapitulo um estudo comparativo sobre os resul-

tados obtidos.
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4.3.3 Comparacio de resultados (ExtrAuto vs MinorThird)

Depois de analisados cada um dos programas de extracgao nos capitulos anteriores

é realizado um estudo comparativo entre os dois sistemas.

Neste estudo sdo utilizadas as medidas F calculadas anteriormente para cada
um dos programas da seguinte forma: No ExtraAuto ¢ utilizada a medida calculada
para cada uma das entidades; no MinorThird é utilizada a medida F calculada no

teste de validagao cruzada com 5 pastas.

Os resultados obtidos nos testes anteriores estao presentes na tabela 4.14. De
notar que no estudo com o MinotThird apenas foi utilizada a medida F do algoritmo

com maior taxa de cada entidade.

Entidade MinorThird ExtrAuto
Algoritmo Medida F | Medida F

Marca SVMCMMLearner 0,9452 0,9899
N.° de Lugares SVMCMMLearner 0,7246 0,9851
Vidros Eléctricos SVMCMMLearner 0,9167 0,9545
Bancos Rebativeis | CRF Annotator Learner 0,9029 0,8679
Pintura Metalizada | SVMCMMLearner 0,8554 0,9423
Poteéncia SVMCMMLearner 0,9461 0,9702

Tabela 4.14: Resultados da extracgao dos programas ExtrAuto e MinorThird

Os dados apresentados da tabela 4.14 estao representados no grafico 4.11 que

ilustra a comparacao dos dois programas e do qual se retiram as seguintes conclusoes:

e O programa ExtrAuto apresenta uma medida F superior ao MinorThird em

cinco das seis entidades utilizadas.
e No programa ExtrAuto a medida I é superior a 85% em todas as entidades.
e No MinorThird as entidades que apresentam piores resultados sao consequen-
temente as com menor presenca no conjunto de documentos, ou seja, as enti-

dades n.° de lugares, bancos rebativeis e pintura metalizada. No entanto todas

as entidades apresentam valores para a medida F superiores a 72%.
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Figura 4.11: Gréafico da comparagao de resultados dos programas ExtrAuto e Mi-
norThird

e A diferenca média entre os dois sistemas, com vantagem para o ExtrAuto,

situa-se nos 8% aproximadamente.

Assim termina este subcapitulo no qual sdo analisadas as duas solugoes (de
regras e de aprendizagem automatica) para a Extraccao de Informacao no dominio
dos automéveis. No préximo subcapitulo é efectuado o estudo sobre o dominio das
casas no qual é utilizado um sistema de aprendizagem automatica e conjuntos de

documentos de diferentes dimensoes.

4.4 Extraccio de Informagdo em Anitincios de Casas

Depois de concluido o conjunto de testes no dominio dos automéveis é apresentada
uma nova fase de testes que incidem sobre um novo domifnio, mais precisamente, o

dominio dos antncios de venda de casas.

Na realizacao deste conjunto de testes foi utilizado o programa MinorThird de

modo a aferir qual o melhor algoritmo de aprendizagem automatica a usar e quais
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as relagdes entre o niimero de elementos a treinar e os valores da medida F obtidos.

Neste estudo foram utilizadas as dezoito entidades definidas anteriormente para

este dominio e os seguintes algoritmos de extracgao:

e VPHMM Learner (Voted Perceptron Hidden Markov Model)

e VPCMM Learner (Voted Perceptron Conditional Markov Model)

o CRF Annotator Learner (Conditional Random Fields)

e SVMCMM Learner (Support Vector Machine Conditional Markov Model)
e VPSMM Learner (Voted Perceptron Hidden Semi-Markov Model)

e VPSMM Learner 2 (Voted Perceptron Hidden Semi-Markov Model, imple-
mentacio 2)

e MEMM Learner (Maximum Entropy Markov Model)

De notar que o critério de escolha foi baseado na variedade de algoritmos de
modo a comparar todas as solugoes conhecidas e que no caso dos algoritmos VPSMM
Learner e VPSMM Learner 2 o algoritmo de aprendizagem é semelhante, no entanto,
as implementagdes de cada um sao distintas: o VPSMM utiliza menos memoria mas
tem um maior tempo de execugdo, enquanto o VPSMM 2 utiliza uma quantidade
de meméria mais elevada mas tem um tempo de execugdo menor devido ao facto
de efectuar uma iteragio apenas. Para cada algoritmo testado sdo utilizadas as

condigdes predefinidas do programa MinorThird.

Quanto aos dois conjuntos de documentos em estudo, o primeiro conjunto é
composto por 150 documentos e o segundo conjunto por 300 documentos dos quais

metade sdo do primeiro conjunto.

Na realizacdo deste teste foram usados os seguintes pardmetros para cada um
dos conjuntos de documentos a estudo: no primeiro conjunto de documentos foi

utilizada validagao cruzada com 5 pastas como método de estimagéo de resultados;
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no segundo conjunto de documentos foi utilizada validagéo cruzada com 10 pastas.
A escolha destes valores incide no facto de o niimero de documentos a teste no
intervalo ser igual nos dois conjuntos, ou seja, em 150 documentos por 5 pastas, sao
atribuidos 30 documentos por intervalo, o mesmo valor para 300 documentos em 10

pastas.

Durante o estudo foi atribuido aos resultados dos algoritmos da tarefa de ex-
tracgao do programa o valor minimo de 0,001 na medida F para os resultados cujo
valor obtido foi zero. Esta medida serve para que seja possivel calcular o valor da

variacao relativa cujo célculo néo era possivel por causa da divisao por zero.

Para melhor analisar os resultados obtidos realizou-se a contagem do nimero de
ocorréncias e o nimero de documentos para cada entidade presente no estudo. Os
resultados dessas contagens estfio presentes na tabela 4.15 para os dois conjuntos de

documentos utilizados.

4.4.1 Andlise de resultados de cada entidade

A primeira entidade a ser analisada é a érea total cujos resultados para cada algo-
ritmo testado estdo representados na tabela 4.16 através da medida F para os dois
conjuntos de documentos e das variagoes absoluta e relativa e a partir da qual se

retiram as seguintes conclusoes:

e A entidade apresenta 48 ocorréncias em 38 documentos do CD(150) e 90
ocorréncias em 88 documentos para o CD(300). Esta entidade é essencial-

mente representada por caracteres numéricos que a descrevem.

e No CD(150) os algoritmos com melhores resultados sio o SVMCMM com
62,56% seguido do CRF com 47,47% e do VPSMM com 45,33%, ao passo que,
no CD(300) a lista é composta pelo CRF com 73,85% seguido do SVMCMM
com 71,75% e do VPSMM com 61,33%.



CAPITULO 4. ESTUDO DE CASO 77

Entidade CD (150) CD (300)
Refs. | N° Docs. | Refs. | N° Docs.

ea. Cozinhas 19 19 46 4
Tipo de Casa 199 118 389 236
ea WC’s 21 12 37 23
Preco 176 150 351 299
Disponivel em 150 150 300 300
Quartos Equipamentos 137 73 220 123
ea Quartos 43 20 94 41
Area Total 40 38 90 88
Cozinhas Equipamentos | 162 38 250 68
Tamanho 232 134 452 270
Piso 30 24 46 37
Area Salas 41 31 75 62
Garagem 74 60 147 122
Salas Equipamentos 96 56 194 122
Estado 98 74 192 143
Localizagao 300 149 615 299
Condomfnio Fechado 13 10 29 21
WC'’s Equipamentos 57 35 92 62

Tabela 4.15: Resultados das contagens de ocorréncias e niimero de documentos para
cada entidade.

Algoritmo CD (150) | CD (300) | Variacdo | Variagao

Medida F | Medida F | Absoluta | Relativa (%)
VPHMM Learner 0,0001 0,1447 0,1446 144600,00
VPCMM Learner 0,0001 0,0956 0,0955 95500,00
CRF Annotator Learner 0,4747 0,7385 0,2638 55,57
SVMCMMLearner 0,6256 0,7175 0,0919 14,69
VPSMMLearner 0,4533 0,6133 0,1600 35,30
VPSMMLearner2 - 0,0001 0,1765 0,1764 176400,00
MEMMLearner 0,0001 0,0001 0,0000 0,00

Tabela 4.16: Resultados do programa MinorThird para a entidade érea total
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e A maior variacao absoluta pertence ao algoritmo CRF que obtém um aumento
de 0,2638 na medida F enquanto o algoritmo SVMCMM ¢ um dos que regista
menor aumento (0,0919). Quanto & variagéo relativa, nestes dois algoritmos

situa-se nos 55,57% e 14,69% respectivamente.

Relativamente aos algoritmos com pior performance, o destaque vai para o
MEMM que ndo apresenta qualquer valor para os dois CD e para o VPCMM,
VPHMM e VPSMM2 que apenas apresentam resultados para o CD(300).

Quanto as duas implementagdes do algoritmo VPSMM, a implementagao um

obteve melhores resultados nos dois CD.

Os resultados obtidos sdo um pouco dispares pois apenas os trés algoritmos
com melhores resultados apresentam uma taxa de extracgao satisfatéria en-

quanto os restantes apenas apresentam resultados residuais ou nulos.

A segunda entidade a ser analisada é o condominio fechado e cujos resultados

estdo apresentados na tabela 4.17 e a partir dos quais se retiram as seguintes ilagoes:

Algoritmo CD (150) | CD (300) | Variagao | Variacao

Medida F | Medida F | Absoluta | Relativa (%)
VPHMM Learner 0,0001 0,0241 0,0240 24000,00
VPCMM Learner 0,4348 0,4231 -0,0117 -2,69
CRF Annotator Learner 0,3636 0,8435 0,4799 131,99
SVMCMMLearner 0,4286 0,828 0,3994 93,19
VPSMMLearner 0,4348 0,7785 0,3437 79,05
VPSMMLearner2 0,0001 0,1778 0,1777 177700,00
MEMMLearner 0,0001 0,1364 0,1363 136300,00

Tabela 4.17: Resultados do programa MinorThird para a entidade condominio fe-

chado

o Esta entidade é a que est4 menos representada nos conjuntos de documentos,

ou seja, no CD(150) apenas apresenta 13 ocorréncias em 10 documentos e no
CD(300) 29 em 21 documentos. Esta entidade é representada pelas palavras

que identificam a casa como pertencente a um condominio fechado.
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e Os algoritmos com melhores resultados para o CD(150) sdo os seguintes:
VPCMM (43,48%), VPSMM(43,48%) e SVMCMM(42,86%). Para o CD(300)
a melhor performance pertence ao CRF com 84,35% seguido do SVMCMM
(82,80%) e do VPSMM com 77,85%.

e Quanto as variagdes entre os dois CD, os trés algoritmos com melhores re-
sultados apresentam aumentos absolutos de 0,4799, 0,3994 e 0,3437, respec-
tivamente. Esta variacdo transmite-se numa variagio relativa da ordem dos
80% para o algoritmo VPSMM chegando aos 132% para o CRF. De notar
que o algoritmo com melhor resultado no CD(150) (VPCMM) apresenta uma

variacio negativa, ainda que quase nula.

e Os piores resultados sio atribuidos ao VPHMM, MEMM e VPSMM2 que
ndio apresentam valores para o CD(150) e que no CD(300) apresentam valores

residuais(VPHMM) ou inferiores a 20%.

e A implementagéo um do algoritmo VPSMM apresenta melhores resultados do

que a segunda implementagao, ou seja, 77,85% contra 17 ,78%.

e Apesar desta entidade ter pouca representacdo no CD os resultados obtidos
sio bastante satisfatérios para os trés melhores algoritmos que atingem ta-
xas superiores a 77%. No entanto, para os restantes os resultados sdo muito

diminutos.

A préxima, entidade é a 4rea da cozinha da qual sao apresentados os resultados

obtidos na tabela 4.18 e evidenciam-se as seguintes conclusdes:

o A entidade est4 pouco representada no CD, ou seja, sdo obtidas 19 ocorréncias
em 19 documentos para o CD(150) e 46 em 44 documentos para o CD(300).
Esta entidade é representada por caracteres numéricos que identificam o ele-

mento que se pretende extrair.

e No CD(150) os algoritmos com melhores resultados sio o SVMCMM com
66,04% , o CRF com 51,68% e o VPSMM com 18,95%, enquanto, no CD(300)
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Algoritmo CD (150) | CD (300) | Variagao Variagao

Medida F | Medida F | Absoluta | Relativa (%)
VPHMM Learner 0,0001 0,0897 0,0896 89600,00
VPCMM Learner 0,0882 0,4084 0,3202 363,04
CRF Annotator Learner 0,5169 0,7705 0,2536 49,06
SVMCMMLearner 0,6604 0,8509 0,1905 28,85
VPSMMLearner 0,1895 0,5656 0,3761 198,47
VPSMMLearner2 0,0001 0,0001 0,0000 0,00
MEMMLearner 0,0001 0,1019 0,1018 101800,00

Tabela 4.18: Resultados do programa MinorThird para a entidade 4rea da cozinha

os melhores continuam a ser os mesmos algoritmos na mesma ordem mas com

valores de 85,09%, 77,05% e 56,56%, respectivamente.

e Nesta entidade a maior variacio absoluta é obtida no algoritmo VPSMM com
0,3761 seguido do VPCMM com 0,3202. No que diz respeito aos algoritmos
com melhores resultados, a variacdo absoluta é de 0,1905 para o SVMCMM e
de 0,2536 para o CRF. As variacdes relativas para os trés melhores algoritmos
sao de 28,85%, 49,06 e 198,47% (SVMCMM, CRF e VPSMM).

e O algoritmo com piores resultados é o0 VPSMM2 que apresenta valores nulos
para os dois CD. Os algoritmos VPHMM e MEMM também obtém valores

muito baixos (inferiores a 10%).

e Devido ao facto da implementagéo dois do VPSMM apresentar valores nulos,

verifica-se que a implementacido um volta a obter melhores resultados.

e Os resultados obtidos sao satisfatérios para os dois melhores algoritmos (SVMCMM
e CRF) que atingem taxas superiores a 77%. No entanto para os restantes
algoritmos os resultados ndo sio suficientes, apesar de no VPSMM e VPCMM
se obterem resultados na ordem dos 50%, os algoritmos MEMM, VPHMM e
VPSMM 2 apresentam resultados diminutos.

Os equipamentos existentes numa cozinha sio a préxima entidade a ser analisada.

Os calculos realizados sdo apresentados na tabela 4.19 e evidenciam as seguintes
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conclusoes:
Algoritmo CD (150) | CD (300) | Variagcao | Variagao
Medida F | Medida F | Absoluta | Relativa (%)
VPHMM Learner 0,0099 0,1551 0,1452 1466,67
VPCMM Learner 0,3436 0,3398 -0,0038 -1,11
CRF Annotator Learner 0,7139 0,7913 0,0774 10,84
SVMCMMLearner 0,7963 0,75 -0,0463 -5,81
VPSMMLearner 0,4194 0,515 0,0956 22,79
VPSMMLearner2 0,1212 0,1456 0,0244 20,13
MEMMLearner 0,0533 0,037 -0,0163 -30,58

Tabela 4.19: Resultados do programa MinorThird para a entidade equipamento da

cozinha

o Esta entidade apresenta uma boa quantidade de ocorréncias para os dois con-

juntos de documentos(162 no CD(150) e 250 no CD(300)) e estd presente
aproximadamente em 1/5 dos documentos de cada CD. Esta entidade ¢ essen-
cialmente definida pelas palavras que definem os vérios equipamentos existen-

tes numa cozinha.

Quanto aos algoritmos com melhores resultados observa-se o seguinte: no
CD(150) 0 SVMCMM obtém 79,63%, o CRF 71,39% e o VPSMM 41,94%; no
CD(300) os algoritmos com melhores resultados continuam a ser os mesmos
mas o CRF obtém melhor resultado que o SVMCMM (79,13% contra 75%) e

o VPSMM continua no terceiro lugar com 51,5%.

A maior variacao absoluta pertence ao VPHMM com 0,1452 enquanto todos os
outros apresentam variagoes inferiores a 0,1. Dos trés algoritmos com melhores
resultados a maior variagdo relativa foi obtida no VPSMM com 22,79% ao
passo que o SVMCMM apresenta uma variagao negativa de 5,8 1%.

O algoritmo com pior performance é o MEMM que para além de apresentar
uma variagdo negativa os seus resultados sdo inferiores a 6%. Também os

algoritmos VPHMM e VPSMM2 apresentam resultados diminutos.
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o Na comparagao entre implementagdes do VPSMM, a implementagao um apre-

senta melhores resultados.

e Para os dois algoritmos com melhor performance, o CRF e SVMCMM os

resultados sdo satisfatérios e na ordem dos 75%. Mas, para a maioria dos

algoritmos os resultados sdo muito baixos. No VPSMM e VPCMM sdo da

ordem dos 40% mas nos restantes sdo inferiores a 16%.

A entidade disponivel em identifica-se como a data a partir da qual uma casa

fica disponivel para ser habitada. Os resultados dos célculos para esta entidade sao

visualizados na tabela 4.20 e permitem tirar as seguintes ilagoes:

Algoritmo CD (150) | CD (300) | Variacao Variagao

Medida F | Medida F | Absoluta | Relativa (%)
VPHMM Learner 0,9696 0,9937 0,0241 2,49
VPCMM Learner 0,8318 0,9635 0,1317 15,83
CRF Annotator Learner 1 1 0,0000 0,00
SVMCMMLearner 1 1 0,0000 0,00
VPSMMLearner 0,0001 0,0001 0,0000 0,00
VPSMMLearner2 0,0001 0,0001 0,0000 0,00
MEMMLearner 0,9705 0,9499 -0,0206 -2,12

Tabela 4.20: Resultados do programa MinorThird para a entidade disponivel em

e Esta entidade est4 representada em todos os documentos dos dois CD e apre-

senta um ndmero de ocorréncias semelhante ao niimero de documentos. E

definida por palavras que descrevem a data a ser extraida.

e Devido & representagao desta entidade no conjunto de documentos verifica-se

que no caso do CD(150) os algoritmos com melhores resultados séo o CRF e
SVMCMM com 100% e 0 MEMM com 97,05%. No CD(300) os resultados sdo
semelhantes aos do CD(150) mas o terceiro algoritmo com melhores resultados

é o VPHMM com 99,37%.

e As variagdes absoluta e relativa sdo baixas ou nulas em todos os algoritmos

excepto no VPCMM que obteve 0,1317 de variagdo absoluta e 15,83% de
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variagdo relativa. O tnico algoritmo a obter variagGes negativas, apesar de

quase nulas, foi 0 MEMM com -2,12%.

e Os piores resultados sdo os do algoritmo VPSMM nas suas duas implementagoes
que apresentam resultados nulos para os dois CD. Na comparagao entre as
duas implementagdes verifica-se um empate apesar de nao existir qualquer

significado neste resultado.

e Os resultados obtidos nesta entidade sdo excelentes pois a taxa de extracgao
é superior a 95% em 5 dos 7 algoritmos e de 100% em 2. No entanto em 2 dos

algoritmos os resultados sdo nulos.

A entidade estado é definida pela apresentacdo em que a casa se encontra e
é definida pelas palavras que descrevem essa entidade. Os resultados obtidos sao

mostrados na tabela 4.21 e evidenciam-se as conclusoes abaixo:

Algoritmo CD (150) | CD (300) | Variagao Variacao

Medida F | Medida F | Absoluta | Relativa (%)
VPHMM Learner 0,0001 0,0962 0,0961 96100,00
VPCMM Learner 0,1796 0,336 0,1564 87,08
CRF Annotator Learner 0,493 0,6485 0,1555 31,54
SVMCMMLearner 0,6104 0,6985 0,0881 14,43
VPSMMLearner 0,5821 0,6844 0,1023 17,57
VPSMMLearner2 0,1125 0,3947 0,2822 250,84
MEMMLearner 0,0132 0,1146 0,1014 768,18

Tabela 4.21: Resultados do programa MinorThird para a entidade estado

e No CD(150) esta entidade est4 presente em 74 documentos em 98 ocorréncias,

enquanto no CD(300) os valores sio de 192 e 143, respectivamente.

e Os algoritmos com melhores resultados na medida F séo: para o CD(150)
0 SVMCMM com 61,04%, o VPSMM com 58,21% e o CRF com 49,3%; no
CD(300) os algoritmos sG0 0s mesmos mas com maiores taxas de extracgao

69,85%, 68,44% e 64,85% respectivamente.
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e A maior variagdo absoluta ocorre no algoritmo VPSMM2 com um aumento de
0,2822. Nos algoritmos com methor taxa de extracgéo (SVMCMM, VPSMM
e CRF) a variagdo absoluta ¢ de 0,0881, 0,1023 e 0,1555 o que resulta numa
variagdo relativa de 14,43%, 17,57% e 31,54%.

e No que diz respeito ao piores resultados, o VPHMM e o MEMM s&o os que
menor taxa de extraccao apresentam (inferior a 12%). Os resultados para o
VPCMM e VPSMM2 também séo baixos, na ordem dos 35%.

e O algoritmo VPSMM na implementagao um apresenta melhores resultados do

que a segunda implementagao

e Os resultados obtidos nesta entidade sao satisfatérios para os trés algoritmos
com maior valor na medida F (na ordem dos 67%), no entanto para os restantes

sao observados resultados baixos, ou diminutos.

A entidade garagem define se uma casa esté equipada com um ou mais lugares
de estacionamento coberto e é representada pelas palavras que a identificam. Os
resultados obtidos para os dois CD utilizados e as variagdes absoluta e relativa sao

apresentadas na tabela 4.22 a partir da qual se mostram as seguintes conclusoes:

Algoritmo CD (150) | CD (300) | Variacao | Variagao

Medida F | Medida F | Absoluta | Relativa (%)
VPHMM Learner 0,0001 0,4322 0,4321 432100,00
VPCMM Learner 0,688 0,8132 0,1252 18,20
CRF Annotator Learner 0,8227 0,8805 0,0578 7,03
SVMCMMLearner 0,8649 0,8963 0,0314 3,63
VPSMMLearner 0,7568 0,8754 0,1186 15,67
VPSMMLearner2 0,672 0,8836 0,2116 31,49
MEMMLearner 0,5143 0,5806 0,0663 12,89

Tabela 4.22: Resultados do programa MinorThird para a entidade garagem

o Esta entidade para o CD(150) est4 representada em 60 documentos com 74

ocorréncias e para o CD(300) em 122 documentos e 147 ocorréncias.
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e Para o CD(150) os melhores resultados sdo obtidos pelo algoritmo SVMCMM
(86,49%) seguido do CRF (82,27%) e do VPSMM (75,68%). No CD(300)
o com maior medida F é novamente o SVMCMM (89,63%), em segundo o
VPSMM2 (88,36%) e por fim o CRF (88,05%).

e As maiores variagdes absolutas sio do VPHMM que tem um aumento de
0,4321 e do VPSMM?2 com 0,2116, o que lhe permite obter um dos melhores
resultados no CD(300). Quanto aos restantes algoritmos, CRF e SVMCMM
a variacio absoluta é baixa (CRF — 0,0578 ¢ SVMCMM - 0,0314) o que se
reflecte numa variago relativa também baixa (CRF - 7,03% e SVMCMM -
3,63%).

e O VPHMM e 0o MEMM sio os que apresentam piores resultados. O VPHMM
apesar de ter a maior variagio apenas obtém 43,22% no CD(300) enquanto o
MEMM apresenta uma variagao relativa de 12,89% e assim obtém 58.06% no

mesmo CD.

e Nesta entidade o algoritmo VPSSM na segunda implementagao obteve melho-

res resultados do que na primeira.

e Esta entidade apresenta resultados bastante satisfatérios pois a maioria dos
algoritmos utilizados, 5 em 7, obteve resultados acima dos 81%. Nos restantes

algoritmos os resultados sdo baixos, da ordem dos 50%.

A localizago é a préxima entidade a ser analisada. Esta define-se como o local
onde est4 situada uma casa e representa-se pelas palavras que a identificam. Os
resultados obtidos pelo programa sio ilustrados na tabela 4.23 a partir da qual se

evidenciam as seguintes conclusoes:

o Esta entidade est4 presente em quase todos os documentos € com um nimero
de ocorréncias superior ao ntiimero de documentos no CD. Assim, para o
CD(150) est4 inserida em 149 documentos e ocorre 300 vezes enquanto no

CD(300) esses valores sio 299 ocorréncias e 615 documentos.
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Algoritmo CD (150) | CD (300) | Variagao | Variagao

Medida F | Medida F | Absoluta | Relativa (%)

VPHMM Learner 0,5238 0,6933 0,1695 32,36
VPCMM Learner 0,4899 0,6424 0,1525 31,13
CRF Annotator Learner 0,7591 0,8249 0,0658 8,67
SVMCMMLearner 0,7579 0,8218 0,0639 8,43
VPSMMLearner 0,5 0,5638 0,0638 12,76
VPSMMLearner2 0,392 0,5004 0,1084 27,65
MEMMLearner 0,0916 0,0838 -0,0078 -8,52

Tabela 4.23: Resultados do programa MinorThird para a entidade localizagao

e No que diz respeito & anlise dos valores da medida F para cada um dos
CD verifica-se que para o CD(150) os algoritmos CRF (75,91%), SVMCMM
(75,79%) e VPHMM (52,38%) sio os que apresentam resultados mais elevados.

No CD(300) os algoritmos sdo os mesmos mas os valores obtidos sdo mais

elevados, 82,49%, 82,18% e 69,33%, respectivamente.

e Com uma variagao absoluta de 0,1695 e relativa de 32,36% o VPHMM foi o

algoritmo que mais evoluiu na andlise aos dois CD. Também o VPCMM e

o VPSMM2 tiveram variagoes semelhantes ao VPHMM. Os algoritmos com
melhores resultados na medida F (CRF e SVMCMM) tiveram uma variagao

absoluta baixa que corresponde a uma variagao relativa aproximada de 8%.

e O algoritmo com pior performance nesta entidade é 0 MEMM que apresenta

resultados residuais e obtém variacdo relativa negativa no teste.

e Nesta entidade a implementacio um do VPSMM tém resultados mais elevados

do que a segunda implementagao do algoritmo.

e Os resultados obtidos para a entidade localizagdo sdo satisfatérios para 2 dos

7 algoritmos do teste que apresentam resultados superiores a 80% e razodveis

para 4 dos 5 restantes com resultados na ordem dos 60%. Os pior resultado é

observado no algoritmo MEMM com 8,38% apenas.
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A entidade apresentada na tabela 4.24 define-se pelo piso em que a casa se insere.
Esta entidade é essencialmente representada no CD por o nimero que a identifica
ou, em alguns casos, pela palavra. De acordo com 0s resultados obtidos observam-se

as seguintes conclusoes:

Algoritmo CD (150) | CD (300) | Variagao Variagao

Medida F | Medida F | Absoluta | Relativa (%)
VPHMM Learner 0,0001 0,0779 0,0778 77800,00
VPCMM Learner 0,1852 0,1939 0,0087 4,70
CRF Annotator Learner 0,0001 0,6394 0,6393 639300,00
SVMCMMLearner 0,6069 0,6543 0,0474 7,81
VPSMMLearner 0,5769 0,4583 -0,1186 -20,56
VPSMMLearner2 0,06 0,1852 0,1252 208,67
MEMMLearner 0,0412 0,0001 -0,0411 -99,76

Tabela 4.24: Resultados do programa MinorThird para a entidade piso

e Esta é uma entidade que esté presente em poucos documentos e com poucas
ocorréncias no CD. Assim, no CD(150) tem 30 referéncias em 24 documentos

e no CD(300) 46 em 37 documentos.

e Para o CD(150) os algoritmos com melhores resultados séo o SVMCMM com
60,69% e o VPSMM com 57,69% enquanto os restantes apenas apresentam
resultados residuais. No CD(300) o SVMCMM volta a apresentar o melhor
resultado (65,43%) seguido do CRF(63,94%).

e Nesta entidade o CRF é o algoritmo que apresenta maior variacao relativa,
pois no CD(150) apresenta um resultado nulo enquanto no CD(300) é o se-
gundo melhor do teste. O melhor do teste CD(300) (SVMCMM) apresenta
uma variagao relativa de 7,81%. De notar que o VPSMM e o MEMM so-
frem variagoes negativas com destaque para o VPSMM que atinge -20,56% de

variagao relativa.

e Os piores algoritmos do teste sio o MEMM e o VPHMM que apresentam
resultados mulos ou residuais (MEMM - 0% VPHMM - 7,79%). Também o
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VPCMM e o VPSMM2 apresentam resultados muito baixos.

e A implementagio um do VPSMM apresenta melhores resultados do que a
segunda variante, ou seja, 45,83% contra 18,52%.

e Os resultados obtidos para esta entidade sdo pouco satisfatérios na medida
em que apenas 2 algoritmos obtém resultados da ordem dos 60% enquanto os

restantes apresentam resultados muito baixos ou diminutos.

A entidade que se segue é a mais importante em qualquer anincio de venda, ou
seja, o preco. Na tabela 4.25 mostram-se os resultados da medida F para os varios

algoritmos a teste e evidenciam-se as seguintes conclusoes:

Algoritmo CD (150) | CD (300) | Variagao | Variagao

Medida F | Medida F | Absoluta | Relativa (%)
VPHMM Learner 0,927 0,9588 0,0318 3,43
VPCMM Learner 0,7463 0,9195 0,1732 23,21
CRF Annotator Learner | 0,9378 0,9644 0,0266 2,84
SVMCMMLearner 0,9528 0,9664 0,0136 1,43
VPSMMLearner 0,9289 0,9506 0,0217 2,34
VPSMMLearner2 0,9417 0,9551 0,0134 1,42
MEMMLearner 0,3263 0,0256 -0,3007 -92,15

Tabela 4.25: Resultados do programa MinorThird para a entidade prego

e Esta entidade é apresentada no CD pelo valor numérico que a identifica e
descreve. Para o CD(150) é referenciada 176 vezes nos 150 documentos do
conjunto. No CD(300) os valores calculados sdo de 351 ocorréncias em 299

documentos.

o Neste conjunto de testes os algoritmos com melhores resultados sao: CD(150)
SVMCMM (95,28%), VPSMM2 (94,17%) e CRF (93,78%); CD(300) SVMCMM
(94,64%), CRF (96,44%) e VPHMM (95,88%).
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e Todos os algoritmos apresentam variagoes muito baixas & excepgao do VPCMM
que apresenta uma variagdo relativa de 23,21% e do MEMM que apresenta uma

variacdo negativa muito acentuada de 92,15%.

O pior algoritmo deste teste é 0 MEMM que apresenta resultados muito baixos
nos dois CD com especial destaque para o CD(300) onde obtém resultados
residuais (2,56%).

Na entidade preo a segunda implementagado do VPSMM apresenta melhores
resultados nos dois CD do que a primeira. No entanto os obtidos resultados

s&0 muito semelhantes para o CD(300).

Os resultados obtidos neste teste sdo excelentes pois em 5 das 7 entidades sao
obtidos valores acima dos 95%. No entanto o algoritmo MEMM apresenta

resultados residuais para esta entidade.

A entidade cujos resultados do teste estdo representados na tabela 4.26 é descrita

pela drea que um quarto ocupa numa casa. As conclusées acerca do teste da entidade

drea do quarto sao as seguintes:

Algoritmo CD (150) | CD (300) | Variagao | Variagao

Medida F | Medida F | Absoluta | Relativa (%)
VPHMM Learner 0,0001 0,1166 0,1165 116500,00
VPCMM Learner 0,0482 0,1617 0,1135 235,48
CRF Annotator Learner 0,4115 0,7865 0,3750 91,13
SVMCMMLearner 0,6227 0,8838 0,2611 41,93
VPSMMLearner 0,2062 0,4654 0,2592 125,70
VPSMMLearner2 0,0001 0,0001 0,0000 0,00
MEMMLearner 0,0366 0,0385 0,0019 5,19

Tabela 4.26: Resultados do programa MinorThird para a entidade drea dos quartos

e A 4rea dos quartos é descrita no CD pelo valor numérico que a identifica.
Para o CD(150) ocorre 43 vezes em 20 documentos e no CD(150) 94 em 41

documentos.
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e Os algoritmos com melhores resultados sdo: para o CD(150) o algoritmo
SVMCMM com 62,27% e o CRF com 41,15%; no CD(300) os algoritmos séo

0s mesmos mas os valores mais elevados (88,38% e 78,65%).

o Na entidade 4rea dos quartos as maiores variagoes absolutas pertencem aos
algoritmos CRF ¢ SVMCMM que tiveram um aumento de 0,3750 e 0,2611 que

se traduz numa variacéo relativa de 91,13% e 41,93%, respectivamente.

e Os piores resultados sio obtidos pelo VPSMM2 (resultado nulo nos dois CD)
seguido do MEMM com valores residuais ¢ do VPHMM e VPCMM com re-

sultados inferiores a 17%.

e Neste algoritmo a primeira implementagéo do VPSMM obtém melhores resul-

tados pois na segunda variante néo sdo observados resultados nos testes.

o Esta entidade apresenta resultados satisfatérios para os dois algoritmos com
melhores resultados (SVMCMM e CRF) mas nos restantes 5 algoritmos observam-

se resultados muito baixos, menores que 21%.

A tabela 4.27 apresenta os resultados obtidos para a entidade equipamento dos
quartos que é representada pelas palavras que descrevem cada um dos equipamentos

existentes nesta divisao da casa.

Algoritmo CD (150) [ CD (300) | Variacao | Variagao

Medida F | Medida F | Absoluta | Relativa (%)
VPHMM Learner 0,0001 0,1058 0,1057 105700,00
VPCMM Learner 0,1839 0,281 0,0971 52,80
CRF Annotator Learner 0,5559 0,6221 0,0662 11,91
SVMCMMLearner 0,5577 0,5734 0,0157 2,82
VPSMMLearner 0,4762 0,5691 0,0929 19,51
VPSMMLearner2 0,1654 0,4733 0,3079 186,15
MEMMLearner 0,0502 0,1781 0,1279 254,78

Tabela 4.27: Resultados do programa MinorThird para a entidade equipamento dos
quartos
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e Com 137 ocorréncias em 73 documentos para o CD(150) e 220 ocorréncias em

123 documentos esta entidade apresenta-se em média quantidade nos dois CD.

e Para 0 CD(150) 0 SVMCMM com 76,15% ¢ o algoritmo com melhores resulta-
dos. No segundo teste com o CD(300) o SVMCMM volta a apresentar o valor
mais elevado (78,49%) seguido do CRF com 76,32% e do VPSMM 59,50%.

e Dos algoritmos com melhores resultados a maior variago absoluta e relativa
pertence ao CRF com 39,30% de variagao relativa. De notar que as variagoes

no SVMCMM sao muito reduzidas (variagdo relativa de 3,07%).

e No CD(150) trés dos algoritmos apresentam resultados nulos (VPHMM, VPSMM2
e MEMM) enquanto no CD(300) os piores séo o MEMM com um valor residual
e 0 VPSMM2 com um resultado abaixo dos 15%.

e A implementacdo um do VPSMM apresenta maior valor na medida F do que

a segunda implementacao.

e Para esta entidade os resultados obtidos sao satisfatérios para os trés algo-
ritmos com melhor performance (SVMCMM, CRF e VPSMM) mas para os

restantes sdo baixos, inferiores a 31% e no caso do MEMM residuais.

A entidade 4rea das salas é definida pelo nimero que a representa no CD. Os
resultados obtidos para os dois CD em estudo sdo apresentados na tabela 428 e

obtém-se as seguintes ilagoes:

e Esta entidade estd presente em 31 documentos com 41 ocorréncias para o
CD(150) enquanto no CD(300) os valores séo de 75 ocorréncias em 62 docu-

mentos.

e No CD(150) o algoritmo com melhor resultado é o SVMCMM com 76,15%
enquanto o CRF e o VPSMM apresentam valores da ordem dos 50%. Nos
resultados dos testes com o CD(300) o SVMCMM volta a obter o resultado
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Algoritmo CD (150) | CD (300) | Variagao | Variagao

Medida F | Medida F | Absoluta | Relativa (%)
VPHMM Learner 0,0001 0,3103 0,3102 310200,00
VPCMM Learner 0,1579 0,298 0,1401 88,73
CRF Annotator Learner 0,5479 0,7632 0,2153 39,30
SVMCMMLearner - 0,7615 0,7849 0,0234 3,07
VPSMMLearner 0,4785 0,595 0,1165 24,35
VPSMMLearner2 0,0001 0,1226 0,1225 122500,00
MEMMLearner 0,0001 0,04 0,0399 39900,00

Tabela 4.28: Resultados do programa MinorThird para a entidade érea das salas

mais elevado com 78,49% seguido do CRF com 76,32% e do VPSMM com
59,50%.

e A maior variagio absoluta do teste para os algoritmos com maior medida
F pertence ao CRF com 0,2153 a que corresponde uma variagao relativa de
39,30%. O VPSMM apresenta uma variagio relativa de 24,35% enquanto o
SVMCMM apresenta uma variagio muito baixa (3,07%).

e Os piores valores no CD(150) sao atribuidos a trés algoritmos que apresentam
resultados nulos (VPHMM, VPSMM2 e MEMM). No CD(300) o pior resultado
¢ atribuido a0 MEMM que apresenta um valor residual e ao VPSMM2 cuja
medida F é abaixo dos 15%.

e A primeira implementagio do VPSMM apresenta melhores resultados do que

a segunda nos dois CD.

e Os resultados obtidos sio satisfatérios para os dois melhores algoritmos (SVMCMM
e CRF) com valores na ordem dos 77%. Os restantes ndo acompanham esses
resultados, apenas o VPSMM obtém 59,5% enquanto nos outros os valores sao

abaixo dos 32%.

Os equipamentos existentes nas salas sdo a préxima entidade em estudo cujos
resultados estdo presentes na tabela 4.29 e dos quais se retiram as seguintes con-

clusoes:
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Algoritmo " CD (150) | CD (300) | Variacao | Variagao

Medida F | Medida F | Absoluta | Relativa (%)

| VPHMM Learner 0,0179 0,108 | 0,0901 503,35
VPCMM Learner 0,4414 0,461 0,0196 4,44
CRF Annotator Learner 0,6429 0,6145 -0,0284 -4,42
SVMCMMLearner 0,6702 0,631 -0,0392 -5,85
VPSMMLearner 0,3448 0,5272 0,1824 52,90
VPSMMLearner2 0,0696 0,3551 0,2855 410,20
MEMMLearner 0,303 0,1911 -0,1119 -36,93

Tabela 4.29: Resultados do programa MinorThird para a entidade equipamento das
salas

e No CD(150) existem 96 referéncias & entidade em 56 documentos enquanto no

CD(300) esses valores sido de 194 e 122, respectivamente.

e Os maiores valores de medida F obtidos sio: para o CD(150), SVMCMM
(67,02%) e CRF (64,29%); no CD(300) SVMCMM (63,10%) e CRF (61,45%).

e Os algoritmos com methores resultados apresentam variagoes relativas nega-
tivas (ainda que pouco acentuadas) na ordem dos 5%. As maiores variagoes

absolutas pertencem as duas implementages do algoritmo VPSMM.

e No conjunto de testes do CD(150) os piores resultados séo obtidos pelo VPHMM
e pelo VPSMM2 que apresentam valores residuais. Parao CD (300) o VPHMM

e o MEMM sao os com pior performance.

e A implementagéo um do VPSMM apresenta maiores valores de medida F do

que a segunda implementacao do algoritmo.

e Nesta entidade os resultados obtidos sdo pouco satisfatérios. Séo obtidos no
méximo valores da ordem dos 60% para os dois melhores algoritmos. Dos 5
algoritmos restantes o VPSMM e o VPCMM obtém nimeros da ordem dos

48% e os outros abaixo dos 20%.

O tamanho da casa é a préxima entidade estudada cujos resultados estao repre-

sentados na tabela 4.30 e a partir dos quais se retiram as seguintes conclusGes:
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Algoritmo CD (150) | CD (300) | Variacao | Variagao

Medida F | Medida F | Absoluta | Relativa (%)
VPHMM Learner 0,8412 0,9053 0,0641 7,62
VPCMM Learner 0,7692 0,7991 0,0299 3,89
CRF Annotator Learner 09566 | 0,9433 -0,0133 -1,39
SVMCMMLearner 0,963 0,9382 -0,0248 -2,58
VPSMMLearner 0,8706 0,9116 0,0410 4,71
VPSMMLearner2 0,8189 0,9211 0,1022 12,48
MEMMLearner 0,3599 0,1377 -0,2222 -61,74

Tabela 4.30: Resultados do programa MinorThird para a entidade tamanho

e Esta entidade é das que mais referéncias obtém nos CD. Deste modo, no
CD(150) est4 presente em 134 documentos com 232 ocorréncias € no CD(300)

esses valores sobem para 270 e 452 respectivamente.

e Para o CD(150) os melhores resultados pertencem ao SVMCMM (96,30%) e
ao CRF (95,66%) enquanto no CD(300) o CRF com 94,33% é o algoritmo com
valor mais elevado e ao qual se segue 0 SVMCMM e VPSMM2 com 93,82% e
92,11%.

e A maior variagao relativa positiva pertence ao VPSMM2 com 12,48% enquanto
os outros algoritmos com melhores resultados (SVMCMM e CRF) obtém va-

riagoes negativas na ordem dos 3%.

e O MEMM é o pior algoritmo nos testes desta entidade, pois obteve no CD(150)
um resultado de 35,99% que no segundo teste baixa para 13,77% o que d4 uma

variacéo relativa negativa de 61,74%.

o A segunda implementacdo do VPSMM apresenta melhor resultado do que a

primeira versao do algoritmo.

e Os resultados obtidos para a entidade tamanho sdo muito bons pois 5 dos 7
algoritmos apresentam valores superiores a 90%. No entanto nota-se nos algo-
ritmos com melhores resultados uma variacio negativa que indica um nimero

elevado de elementos de treino.
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A entidade tipo de casa é definida pelas palavras que a identificam (apartamento,
moradia, vivenda, etc...) e cujos resultados para os dois CD sao apresentados na

tabela 4.31 e a partir dos quais se retiram as seguintes ilagges:

Algoritmo CD (150) | CD (300) | Variagao | Variagao

Medida F | Medida F | Absoluta | Relativa (%)
VPHMM Learner 0,7651 0,8284 0,0633 8,27
VPCMM Learner 0,9396 0,8804 -0,0592 -6,30
CRF Annotator Learner 0,9622 0,9004 -0,0618 -6,42
SVMCMMLearner 0,9509 0,9135 -0,0374 -3,93
VPSMMLearner 0,9138 0,8789 -0,0349 -3,82
VPSMMLearner2 0,9288 0,8945 -0,0343 -3,69
MEMMLearner 0,8739 0,6623 -0,2116 -24,21

Tabela 4.31: Resultados do programa MinorThird para a entidade tipo de casa

e Esta entidade é das que mais referéncias tém no CD(150) onde sdo identificadas
199 ocorréncias em 118 documentos. No CD(300) existem 389 ocorréncias em

236 documentos.

e Para o CD(150) os trés algoritmos com melhor performance séo o CRF com
96,22%, o SVMCMM com 95,09% e o VPCMM com 93,96%. No CD(300) o
melhor resultado é obtido pelo SVMCMM (91,35%) seguido do CRF (90,04%)
e do VPSMM2 (89,45%).

e Nesta entidade & excepgao do VPHMM que apresenta uma variagao relativa
positiva (8,27%) todos os restantes algoritmos apresentam variagoes negativas

com principal destaque para 0o MEMM que apresenta uma variacao de -24,21%.

e Devido & sua prestagao no CD(300) o MEMM é o algoritmo com pior resultado
do teste apresentando uma medida F de 66,23%.

e A segunda implementagdo do VPSMM apresenta melhores resultados do que

a primeira nos dois CD.

e Os resultados obtidos na entidade tipo de casa sio muito bons pois foram

obtidos valores superiores a 87% em 5 dos 7 algoritmos e nos restantes 2
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superiores a 66%. No entanto, os resultados com o CD(150) sdo superiores

aos do CD(300) o que indica que com um maior nimero de dados de treino

nio sio obtidos melhores resultados nesta entidade.

A entidade area da casa se banho é a peniiltima entidade a ser analisada e é

caracterizada pelo niimero que a identifica no CD. Os resultados obtidos nos testes

com os dois CD sdo mostrados na tabela 4.32 e observam-se as seguintes conclusoes:

Algoritmo CD (150) | CD (300) | Variagao Variacao

Medida F | Medida F | Absoluta | Relativa (%)
VPHMM Learner 0,0001 0,0001 0,0000 0,00
VPCMM Learner 0,0001 0,1818 0,1817 181700,00
CRF Annotator Learner 0,5893 0,775 0,1857 31,51
SVMCMMLearner 0,7737 0,7237 -0,0500 -6,46
VPSMMLearner 0,283 0,2667 -0,0163 -5,76
VPSMMLearner2 0,0001 0,0001 0,0000 0,00
MEMM Learner 0,0001 0,0001 0,0000 0,00

Tabela 4.32: Resultados do programa MinorThird para a entidade érea das casas

de banho

e A entidade é a que tém menos presencas nos dois CD, ou seja, no CD(150)

existe em 12 documentos com 21 ocorréncias e no CD(300) em 23 documentos

e 37 ocorréncias.

e Para o CD(150) o melhor algoritmo é o SVMCMM com 77,37% enquanto

os restantes sio obtidos valores muito baixos. No CD(300) o CRF é o que

apresenta a melhor performance com 77,50% seguindo-se o SVMCMM com

72,37%.

e Nos algoritmos com melhores resultados a maior variagao relativa pertence ao

CRF com 31,51%. O SVMCMM apresenta uma variagao negativa de 6,46%.

e Devido ao facto desta entidade estar em reduzido niimero nos CD, os algorit-
mos VPHMM, VPSMM2 e MEMM apresentam valores nulos nos dois testes.
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Deste modo, a implementagio um do VPSMM obteve melhor resultado do que

a segunda variante.

e Os resultados obtidos para os dois algoritmos com melhor performance sa0
satisfatérios mas para os restantes cinco nio se pode referir o mesmo pois

obtiveram-se valores baixos ou nulos.

A tltima entidade a ser analisada é os equipamentos da casa de banho. Os
resultados dos testes efectuados com os dois CD séo visualizados na tabela 4.33 a

partir da qual se retiram as seguintes ilagoes:

Algoritmo CD (150) | CD (300) | Variagao Variacao

Medida F | Medida F | Absoluta | Relativa (%)
VPHMM Learner 0,0001 0,045 0,0449 44900,00
VPCMM Learner 0,1622 0,3282 0,1660 102,34
CRF Annotator Learner 0,4778 0,6686 0,1908 39,93
SVMCMMLearner 0,5702 0,7093 0,1391 24,39
VPSMMLearner 0,5222 0,6486 0,1264 24,21
VPSMMLearner2 0,1854 0,4058 0,2204 118,88
MEMMLearner 0,0432 0,2204 0,1772 410,19

Tabela 4.33: Resultados do programa MinorThird para a entidade equipamento das
casas de banho

e Esta entidade apresenta-se com 57 ocorréncias em 35 documentos para o

CD(150) e 92 ocorréncias em 62 documentos no CD(300).

e Siio obtidos valores pouco satisfatérios no CD(150) no qual o SVMCMM com
57,02% é o algoritmo com melhor resultado. Para o CD(300) o SVMCMM
obteve 70,93% seguido do CRF com 66,86% e do VPSMM com 64,86%.

o Nesta entidade todos os algoritmos sofrem variagoes positivas. O SVCMM e o

CRF apresentam uma variacio relativa de 24,39% e 39,93%, respectivamente.

e O VPHMM tém a pior performance dos testes pois apresenta um resultado

nulo no CD(150) e um valor residual no CD(300)
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o Com 64,86% a primeira implementagio do VPSMM mostra melhores resulta-

dos do que a segunda implementagéo em ambos os CD.

e Para a entidade equipamento da casa de banho os resultados obtidos sdo pouco
satisfatérios para os trés algoritmos com melhores resultados (SVMCMM,
CRF e VPSMM) e baixos para os restantes 4 algoritmos o que mostra a

necessidade de uma maior presenca da entidade nos CD.

Depois de efectuada a anélise a cada uma das entidades definidas nos antincios
de casas é realizado na secgao seguinte um estudo comparativo dos algoritmos com

melhores resultados obtidos.

4.4.2 Estudo comparativo dos melhores resultados obtidos

Nesta tltima seccdo do caso de estudo é realizado um estudo comparativo entre
os melhores algoritmos de cada entidade estudada de modo a aferir qual o melhor
algoritmo a usar na tarefa de extracgio de informagao de antncios de venda de

casas.

Na tabela 4.34 mostram-se os valores da medida F para o algoritmo com o
resultado mais elevado de cada entidade estudada. Para este estudo comparativo
foram escolhidos os algoritmos do CD(300) pois é o que contém maior nimero de
documentos e que de uma forma geral apresenta melhores resultados para o dominio
em estudo. A tltima coluna da tabela é composta pelo tempo de execugdo, em

segundos, dos algoritmos utilizados.

De modo a obter tempos de execucio comparaveis entre si foi utilizada em todos
os testes uma méquina com as seguintes caracteristicas de hardware e software:
Intel D930 3.0 Ghz com 2.5 Gb de meméria Ram e disco rigido de 500 GB; Sistema
Operativo Linux Kubuntu e JavaSE 6; Para executar o programa MinorThird numa
tarefa de extracgdo é necessirio aumentar a meméria da méaquina de Java para

1024Mb para que nao ocorram €rros.
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Entidade Algoritmo Medida F | Tempo de

Execugao (s)

Area Total CRF Annotator Learner 0,7385 9777
Condominio Fechado | CRF Annotator Learner 0,8435 5904
Area Cozinha SVMCMMLearner 0,8509 175
Equipamento Cozinha | CRF Annotator Learner 0,7913 10287
Disponivel em SVMCMMLearner 1,0000 146
Estado SVMCMMLearner 0,6985 628
Garagem ~ SVMCMMLearner 0,8963 327
Localizacao CRF Annotator Learner 0,8249 9387
Piso SVMCMMLearner 0,6543 235
Prego SVMCMMLearner 0,9664 547
Area Quarto SVMCMMLearner 0,8838 229
Equipamento Quarto | CRF Annotator Learner 0,6221 9218
ea Sala SVMCMMLearner 0,7849 221
Equipamento Sala SVMCMMLearner 0,6310 774
Tamanho CRF Annotator Learner 0,9433 10235
Tipo de Casa SVMCMMLearner 0,9135 475
Area WC CRF Annotator Learner 0,7750 6653
Equipamento WC SVMCMMLearner 0,7093 377

Tabela 4.34: Algoritmos com melhor resultado para as entidades analisadas no
MinorThird

Os resultados da medida F obtidos séo ilustrados no gréfico 4.12 e a partir do

qual se retiram as seguintes conclusges:

e A taxa minima obtida é de 62,21% para a entidade Equipamento do Quartoe a
segunda menor é para o Equipamento da Sala. De notar que todas as entidades
baseadas em equipamentos das vérias divisdes obtém resultados abaixo dos
79,13% (Equipamento da Cozinha) apesar destas entidades terem uma boa

presenca no CD.

e O SVMCMM é algoritmo com melhores resultados nas vérias entidades, mais
precisamente em 11 das 18 estudadas. Este algoritmo é também o que apre-
senta um menor tempo de execucdo, abaixo dos 800 segundos em todas as

entidades estudadas.
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Equipamento WC
Area WC

Tipo de Casa
Tamanho
Equipamento Sala
Area Sala
Equipamento Quarto
Area Quarto
Preco

Piso

Localizagdo

Garagem

Estado

Disponivel em

Equipamento Cozinha

Area Cozinha

Condominio Fechado

Area Total |
0,6 0,7 0,8 0,9 1

® CRF Annotator Learner B SVMCMMLearner

Figura 4.12: Gréfico da comparagao dos melhores resultados de cada entidade
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e O CRF apresenta melhores resultados em 7 das 18 entidades estudadas. No
entanto o tempo de execucao é bastante elevado quando comparado com o
SVMCMM.

o Nas entidades em que o CRF apresenta melhores resultados do que o SVMCMM
e pela anslise das tabelas da seccéo anterior verifica-se que nestas entidades
a diferenca entre as medidas F dos dois algoritmos é: na Area Total é 2,1%;
no Condominio Fechado é 1,55%; no Equipamento da Cozinha é 4,13%; na
Localizacio é 0,31%; no Equipamento dos Quartos é 4,87%; no Tamanho é de
0,51%; na Area do WC é 5,13%. No entanto as diferencas entre os tempos
de execucao sao aproximadamente 10 vezes maiores no CREF relativamente ao
SVMCMM.

o No que diz respeito & taxa de extracgao das vérias entidades, 4 das 18 entidades
apresentam valores superiores a 90%, 5 das 18 valores entre 80% e 90%, 5 das
18 valores entre 70% e 80% e as restantes 4 valores abaixo dos 70%. Estes
resultados dio origem a uma média de 80,7% e a um desvio padrao de 11,53%.

Assim termina o estudo de caso nos antncios de venda dos dominios das casas
e dos automéveis. No capitulo seguinte sdao analisadas as conclusoes obtidas e o

trabalho futuro na 4rea da EI.




Capitulo 5

Conclusoes e Trabalho Futuro

Os trabalhos apresentados nesta dissertacao tiveram como objectivo o estudo da
Extracgdo de Informagdo de documentos em lingua Portuguesa, nomeadamente na
4rea dos antncios de venda de automéveis e casas. Utilizaram-se as duas grandes
abordagens no que diz respeito a sistemas de Extraccdo de Informagao, ou seja,
foi desenvolvida uma ferramenta baseada no sistema de regras (ExtrAuto) para
a Extraccdo de Informagio de anidncios de venda de automéveis e foi utilizada
uma ferramenta que implementa varios algoritmos de aprendizagem automética
(MinorThird (Cohen, 2004a)) para a realizagéo de testes de anélise de algoritmos
com vérios conjuntos de documentos na 4rea dos anincios de venda de casas e
para comparacdo de resultados entre si e o programa ExtrAuto nos antincios de

automoveis.

5.1 Conclusoes

No que diz respeito ao dominio dos antincios de automéveis, o desenvolvimento da
ferramenta ExtrAuto permitiu a realizagido da tarefa de Extraccéo de Informacao
para um conjunto composto por 250 antincios escolhidos aleatoriamente de um con-

junto inicial de 2449 provenientes de uma fonte na Internet (http://www.slando.
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pt). O programa desenvolvido é composto por um conjunto de entidades sobre o
domfnio em causa em que para cada uma sio implementadas regras em conjunto
com uma fonte de conhecimento. Este formato permite a Extracgao de Informagéao
quando no documento em anélise uma entidade é identificada na base de conheci-
mento e consequentemente aplicada a(s) regra(s) de extraccao para essa entidade.
Por fim, os élementos extraidos para cada documento do conjunto sao escritos numa
folha de célculo juntamente com os resultados anotados manualmente e calculadas

as medidas de precisio, abrangéncia e medida F para cada uma das entidades.

Para o programa ExtrAuto foram definidas um total de 62 entidades divididas
em dois grupos principais (informagoes e equipamentos) de acordo com a temética
a que pertencem. Para as 16 entidades do grupo das informacdes foram obtidos
resultados na medida F superiores a 80% em todas as entidades. Em 14 das 16
obtiveram-se resultados superiores a 95% e em 8 dessas superiores a 99%. O grupo
dos equipamentos, constituido por 44 entidades, apresenta resultados superiores a
95% em 32 entidades, entre 80% e 95% para 9 entidades e entre 65% e 80% para
as 3 entidades restantes. Este conjunto de resultados evidéncia a boa prestagio
da aplicagdo na Extraccdo de Informagéo de antincios de venda de automéveis na

medida em que a maioria apresenta resultados superiores a 95%.

Para o conjunto de testes efectuados com a ferramenta MinorThird foram esco-
lhidas 6 entidades das 62 definidas anteriormente. Os critérios de escolha utilizados
definem-se pelo grupo a que pertencem (informagdes e equipamentos) e pelo nimero
de ocorréncias no conjunto de documentos (baixa, média e alta). Na primeira fase
o conjunto de testes visa apurar qual o algoritmo com maior valor na medida F
para cada entidade. Na segunda fase é comparado esse resultado com o obtido pelo
programa ExtrAuto para essa entidade. Os valores da medida F obtidos na primeira
fase variam entre os 72% e 95% com 4 das 6 entidades a obterem valores acima dos
90%. Quanto aos algoritmos com melhor performance, em 5 das 6 entidades foi para
0 SVMCMM essa atribuigdo e na entidade restante para o CRF. Na comparagao

das medidas F entre as duas ferramentas o sistema ExtrAuto apresenta melhores
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resultados em 5 das 6 entidades apresentando uma diferenga média de 8% entre si
e o MinorThird, ou seja, verifica-se a vantagem da ferramenta baseada no sistema
de regras, relativamente ao sistema de aprendizagem automatica para as entidades

em estudo.

De notar, que a ferramenta ExtrAuto apenas pode ser utilizada no domfnio em
causa e no caso da modificacdo deste sio necessérias alteragoes profundas no sis-
tema (dicionsrio e regras) que pode ser uma tarefa muito morosa. A ferramenta
MinorThird pode utilizar um qualquer dominio desde que se procedam as corres-

pondentes anotagoes nos conjuntos de documentos de treino.

No segundo dominio em estudo, os dois conjuntos de documentos utilizados fo-
ram escolhidos aleatoriamente de uma fonte na Internet(www.slando.pt), composta
por 1552 antincios de venda de casas. O primeiro conjunto é composto por 150 do-
cumentos e o segundo por 300 documentos (150 anteriores + 150 novos). O conjunto
de testes neste domfnio é efectuado pela ferramenta MinorThird, visa verificar as
alteracoes na medida F para cada algoritmo e qual o algoritmo com melhores perfor-

mances para os conjuntos de documentos em 18 entidades escolhidas para o efeito.

Nos testes com os dois conjuntos de documentos verifica-se um aumento da me-
dida F na grande maioria dos casos até ser atingido um ponto de saturacao, ou seja,
quando os elementos utilizados como treino no primeiro conjunto de documentos
sdo em quantidade e qualidade, os resultados obtidos com esse conjunto e com o
segundo conjunto sdo muito semelhantes existindo apenas diferengas residuais nos
valores da medida F. Nos restantes casos existe uma variagao absoluta positiva que
é mais ou menos acentuada de acordo com a entidade em estudo e com o algoritmo

utilizado.

No que diz respeito aos algoritmos com melhores e piores resultados, o SVMCMM
é o que obtém melhores resultados seguido do CRF. Quanto aos valores da medida
F, estes variam entre 62,21% e 100%. Os algoritmos HMM e MEMM sio os que
apresentam piores resultados, apresentando em alguns casos valores nulos para os

dois conjuntos estudados. Relativamente a estes algoritmos verifica-se a influéncia da
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qualidade e quantidade do conjunto de treino, na medida em que para apresentarem
bons resultados necessitam que esse conjunto tenha mais elementos e de melhor
qualidade do que para os algoritmos CRF e SVMCMM. No entanto, quando o
conjunto é completo os resultados obtidos sdo muito semelhantes aos obtidos pelos

algoritmos com melhor performance.

5.2 Trabalho Futuro

De modo a aumentar os valores da medida F observados, no sistema desenvolvido
para a EI de antincios de automéveis (ExtrAuto), a utilizaggo de um método de
desambiguacio para os casos em que existem dificuldades na atribuicao de entidades.
O uso de um sistema de prioridades é uma das vérias solugoes disponiveis para a

resolugdo deste problema.

O aumento do ntimero de elementos presentes na base de conhecimento para as
expressoes que identificam os equipamentos /informagoes dos veiculos é também uma

forma de aumentar a medida F das entidades extraidas pelo programa ExtrAuto.

Quanto aos antincios de venda de casas e a0 conjunto de testes com a ferramenta
MinorThird, e de modo a aumentar os valores da medida F obtidos: a utilizacéo de
grupos nas etiquetas XML nas entidades que no CD estdo colocadas sequencialmente
e separadas por virgulas; o tuning dos algoritmos existentes na ferramenta através da
alteracdo dos vérios parametros e opgoes existentes para cada algoritmo utilizado;
a criagdo de um CD com informagao em maior quantidade e qualidade para as

entidades que apresentam piores resultados globais.
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